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RESUMO 
No contexto da agricultura de precisão, a densidade amostral tem influência direta na 
caracterização da variabilidade espacial das áreas agrícolas. No entanto, o custo e o tempo 
demandado das análises de solo são fatores limitantes para adoção de densidades amostrais 
apropriadas. No Brasil, a adubação fosfatada é considerada entre aquelas com maior custo. Com 
isso, o estudo da dinâmica do P no solo e a estimativa de sua disponibilidade é de extrema 
importância. Porém, as metodologias comumente utilizadas nessas análises também são 
demoradas, caras e trabalhosas. Para contornar as limitações dessas metodologias baseadas em 
extrações com reagentes químicos, há um crescente interesse pela espectroscopia nas análises 
de solo. Tal interesse ocorre por tratar-se de uma metodologia rápida e barata, além de não 
alterar a amostra. No entanto, em solos intemperizados, com baixos teores de P, a utilização da 
espectroscopia é um desafio. Dessa forma, o objetivo desse trabalho foi avaliar se é possível 
estimar a disponibilidade de fósforo no solo e suas frações (lábil, moderadamente lábil e não 
lábil) por técnicas de espectroscopia Vis-NIR e MIR. Também, identificar se há uma forma de 
preparo das amostras de solo que permita maior sensibilidade das técnicas. Para isso, utilizou-
se três solos provenientes de áreas localizadas em regiões distintas, sendo que duas delas 
receberam aplicação de fertilizantes fosfatados com variação de fontes e doses e na terceira foi 
realizada a amostragem de solo em grade ao longo de um canavial comercial. As amostras de 
solo foram submetidas a formas de preparo com secagem em duas temperaturas (45°C e 105°C) 
e peneiramento em três granulometrias (2, 0,71 e 0,25 mm). Os espectros foram obtidos em 
dois equipamentos com os princípios de funcionamento reflectância difusa na faixa Vis-NIR e 
reflectância total atenuada na faixa MIR. Foram construídos modelos de predição PLSR para 
estimar a disponibilidade de P e para quantificar as frações de P no solo e modelos de 
classificação SIMCA para categorizar a disponibilidade do P no solo. Constatou-se que a 
quantificação da disponibilidade e das frações de P no solo por espectroscopia Vis-NIR e MIR 
apresenta limitações. Alternativamente, verificou-se que modelos de classificação a partir de 
espectros Vis-NIR para estimar o teor de fósforo por classes de disponibilidade é alternativa 
viável, ao invés de modelos de predição com valores absolutos. As formas de preparo das 
amostras influenciam o comportamento espectral dos solos, principalmente a redução do 
tamanho da partícula (peneiramento a 0,25 mm), devido a uniformidade da amostra e maior 
interação com a radiação. Essa granulometria apresenta tendência de melhorar os modelos de 
predição e classificação. 
Palavras-chave: Vis-NIR; MIR; Agricultura de precisão; Fracionamento de fósforo. 
    
 
ABSTRACT 
In precision agriculture context, sample density has a direct influence on the characterization 
of the spatial variability of agricultural areas. However, cost and time required for soil analyzes 
are limiting factors for the adoption of appropriate sample densities. In Brazil, phosphate 
fertilization is considered among those with the highest cost. Therefore, the study of soil P 
dynamics and the estimation of its availability is extremely important. However, the 
methodologies commonly used in these analyzes are also time consuming, expensive and 
laborious. To circumvent the limitations of these methodologies that are based on extractions 
with chemical reagents, there is a growing interest in spectroscopy to the soil analysis. Such 
interest comes from being a quick and less expensive methodology. On the other hand, in 
weathered soils, with low levels of P, the use of spectroscopy is a challenge. Thus, the objective 
of this work was to evaluate whether is possible to estimate the phosphorus availability in the 
soil and its fractions (labile, moderately labile and non-labile) by Vis-NIR and MIR 
spectroscopy techniques. Also, to identify if there is a way of soil sample preparation that allows 
greater sensitivity of such techniques. For this, three soils distinct regions were used. In two of 
these areas phosphate fertilizers were applied with variation of sources and rates. In the third 
one it was used a grid soil sampling along a commercial sugarcane field. Soil samples were 
submitted to two-temperatures drying (45 ° C and 105 ° C) and three-grain sizes (2, 0.71 and 
0.25 mm). The spectra were obtained in two equipment with the operational principles of 
diffuse reflectance in the Vis-NIR range and total attenuated reflectance in the MIR range. 
PLSR prediction models were constructed to estimate P availability and to quantify P fractions 
in soil and SIMCA classification models to categorize P availability in soil. It was found that 
the quantification of soil P availability and its fractions by Vis-NIR and MIR spectroscopy have 
limitations. Alternatively, it was verified that classification models from Vis-NIR spectra to 
estimate the phosphorus content by availability classes is a viable alternative, rather than 
absolute prediction models. The sample preparation methods influence the spectral behavior of 
the soils, mainly the reduction of the particle size (0.25 mm sieving), due to sample uniformity 
and higher interaction with the radiation. This granulometry shows a tendency to improve the 
regression and classification models. 
Keywords: Vis-NIR; MIR; Precision agriculture; Phosphorus fractionation. 
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1 INTRODUÇÃO 
Como consequência do aumento populacional nas próximas décadas, a demanda 
por alimentos, energia e demais produtos oriundos da agricultura deve aumentar. Por outro lado, 
os recursos naturais estão progressivamente mais escassos. Diante desse cenário, a agricultura 
precisa se tornar cada vez mais sustentável, otimizando o uso de insumos e obtendo máxima 
produção agrícola. Nesse contexto, destaca-se a agricultura de precisão como uma prática capaz 
de fornecer esses requisitos. 
A agricultura de precisão (AP) considera a variabilidade espacial e temporal 
existente nas áreas agrícolas para tomada de decisão. Dessa forma, permite o gerenciamento 
agrícola de forma detalhada com o objetivo de aumentar o retorno econômico (produtividade) 
e diminuir o impacto ambiental da atividade. Para a recomendação de adubação do solo em 
doses variadas são utilizados mapas detalhados das áreas agrícolas, os quais são obtidos a partir 
de análises de amostras de solo. No âmbito do mapeamento das propriedades do solo, 
principalmente aquelas relacionadas à fertilidade, é notória a necessidade de densidades 
amostrais maiores do que as que vêm sendo adotadas no Brasil (MOLIN; AMARAL; 
COLAÇO, 2015). No entanto, o custo e o tempo demandado das análises de solo são fatores 
limitantes na adoção de densidades amostrais adequadas para caracterização da variabilidade 
das áreas agrícolas. Portanto, é notória a necessidade de métodos com custos e tempo de análise 
menores. 
O Fósforo (P) faz parte do grupo dos macronutrientes das plantas e 
consequentemente seu suprimento adequado é fator preponderante para o desenvolvimento das 
culturas agrícolas. No entanto, apesar dessa importância, apenas uma pequena fração do P no 
solo está disponível para as plantas. Isso ocorre principalmente em solos intemperizados, em 
razão do alto grau de interação desse elemento com as partículas de solo, o qual passa a tornar-
se dreno por competir pelo P com as plantas (RAIJ, 1991). Consequentemente, é necessário 
conhecer as interações desse elemento com o solo, bem como a sua dinâmica e, assim, avaliar 
sua disponibilidade para as plantas e orientar a adubação de forma viável econômica e 
ambientalmente. As metodologias comumente utilizadas para estimativa da disponibilidade de 
P e sua dinâmica são baseadas em extrações sequenciais com reagentes químicos, através da 
sua partição em frações, conforme seu grau de disponibilidade. Contudo, as grandes limitações 
dessas metodologias são o custo e o tempo de análise elevados. Assim, fica evidente a 
necessidade de metodologias capazes de estimar o teor de P no solo com a divisão em frações 
de forma mais rápida e com menor custo. 
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Dessa forma, há um crescente interesse no uso da espectroscopia para análise de 
solo. Tal interesse ocorre em razão de que em uma única mensuração, realizada de forma 
simples e rápida, é possível adquirir várias informações relacionadas às propriedades físicas, 
químicas e biológicas dos solos, podendo dispensar o uso de reagentes químicos (BEN-DOR et 
al., 2009; SORIANO-DISLA et al., 2014; STENBERG et al., 2010). Para isso, as regiões 
espectrais do Visível (Vis): de 350 a 700 nm; do infravermelho próximo (NIR): de 700 a 2500 
nm; e do infravermelho médio (MIR): de 2500 a 25000 nm / 4000 a 400 cm-1, ou combinações 
delas são promissoras. Contudo, a eficiência da espectroscopia em predizer os parâmetros de 
fertilidade do solo como disponibilidade de nutrientes é um assunto que demanda mais 
investigações. Na região Vis-NIR o P não apresenta resposta espectral direta, no entanto, é 
possível quantificar esse elemento nessa região por sua correlação com outras propriedades 
como teor de matéria orgânica e argila. Ainda, espectros da região MIR podem gerar melhores 
resultados, já que nesse intervalo as respostas espectrais são mais intensas. Porém, em solos 
altamente intemperizados, característicos do Brasil, a estimativa da disponibilidade de P por 
espectroscopia Vis-NIR e MIR é um desafio devido aos baixos teores de nutrientes disponíveis 
presentes nesse tipo de solo. Com isso, torna-se necessário investigar a aplicabilidade das 
técnicas de espectroscopia Vis-NIR e MIR na estimativa da disponibilidade de P no solo. 
Ao trabalhar com espectroscopia Vis-NIR e MIR, a forma de preparo das amostras 
de solos para a coleta dos espectros é fator preponderante para obtenção de resultados 
confiáveis. Esse preparo de amostras de solo consiste em secagem para remoção do efeito da 
água e peneiramento para remoção do efeito de tamanho de partículas. No entanto, há grande 
variação de protocolos para as análises por espectroscopia. Portanto, há necessidade de 
identificar qual forma de preparo é mais adequada. 
Logo, o objetivo desse trabalho foi avaliar se é possível estimar a disponibilidade 
de fósforo no solo e suas frações (lábil, moderadamente lábil e não lábil) por técnicas de 
espectroscopia Vis-NIR e MIR, assim como identificar se há uma forma de preparo das 
amostras de solo que permita maior sensibilidade das técnicas. 
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 
2.1 Agricultura de precisão e aplicação de fertilizantes 
A AP consiste na utilização de ferramentas e tecnologias para o gerenciamento 
agrícola baseado na variabilidade espacial e temporal tendo como objetivo o aumento do 
retorno econômico e diminuição do impacto ambiental (BRASIL, 2014). Resumidamente, 
consiste na aplicação exata em termos de tipo de insumo, quantidade, época (momento) e 
localização (BONGIOVANNI; LOWENBERG-DEBOER, 2004). O entendimento da 
variabilidade existente nas lavouras e a combinação da dose de aplicação com as deficiências 
do solo permite o uso eficiente de insumos e diminuição dos custos de produção (ZAMYKAL; 
EVERINGHAM, 2013). 
No Brasil, a adubação fosfatada é considerada entre aquelas com maior custo. O P 
faz parte do grupo dos macronutrientes para as plantas sendo requerido em grandes quantidades. 
Devido à alta fixação desse elemento em solos intemperizados, a aplicação dos fertilizantes 
fosfatados normalmente é maior que aquela extraída pelas culturas (PEREIRA, 2009; RAIJ, 
1991). Também, é necessário realizar importação, pois as maiores reservas de fosfato estão 
localizadas em Marrocos, sendo esse um dos principais fornecedores para o Brasil 
(GLOBALFERT, 2017). Portanto, seguindo os conceitos da AP, a aplicação em doses variadas 
considerando a variabilidade existente do solo, é uma estratégia que pode otimizar a utilização 
dos fertilizantes fosfatados. 
A gestão localizada da adubação e correção do solo é a principal prática de AP 
realizada no Brasil e no mundo, com as recomendações de insumos obtidas a partir de mapas 
(MOLIN; AMARAL; COLAÇO, 2015). Esses mapas são geralmente obtidos a partir da 
amostragem do solo em grade com pontos georreferenciados. A densidade da grade, ou seja, o 
espaçamento utilizado para a coleta das amostras no campo tem influência direta na qualidade 
dos mapas para recomendação de adubação (CHERUBIN et al., 2015). Dessa forma, para a 
gestão localizada, o número de amostras necessárias para representar uma área de produção é 
significativamente maior que na agricultura convencional (MOLIN; AMARAL; COLAÇO, 
2015). Segundo os autores, no âmbito do mapeamento das propriedades do solo, principalmente 
aquelas relacionadas à fertilidade, é notória a necessidade de densidades amostrais maiores dos 
que as que vêm sendo adotadas. 
A adoção da densidade amostral maior é limitada pelo custo elevado das análises 
de solo e pelo tempo demandado para realização de tais amostragens (MOLIN; AMARAL; 
COLAÇO, 2015). Logo, a AP exige que os métodos convencionais de amostragem e análise de 
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solo sejam melhorados ou substituídos por novas técnicas que reduzam o tempo, custo e 
trabalhos necessários (ROSSEL; MCBRATNEY, 1998). Além disso, há necessidade de 
métodos com maior precisão nos resultados (NANNI; DEMATTÊ, 2006).  
Nesse contexto, a área de sensores de solo e planta é a que tem maior potencial de 
desenvolvimento, já que possibilitam a coleta de dados em quantidade elevada e a 
caracterização detalhada da variabilidade da lavoura (MOLIN; AMARAL; COLAÇO, 2015). 
Ainda, o uso de sensores na agricultura incorpora procedimentos inovadores e individualizados 
permitindo o equilíbrio da produção com a qualidade ambiental (VISCARRA ROSSEL; 
BOUMA, 2016). Nesse sentido, sensoriamento proximal do solo tem sido promissor como 
estratégia de baixo custo para a mensuração de um número maior de pontos de amostragem 
(ADAMCHUK et al., 2004; MOLIN; AMARAL; COLAÇO, 2015; VISCARRA ROSSEL; 
BOUMA, 2016).  
Os sensores de solo podem ser baseados em princípios de funcionamento 
eletromagnéticos, ópticos, eletroquímicos, mecânicos, acústicos e pneumáticos (ADAMCHUK 
et al., 2004). Os sensores ópticos têm como principal finalidade a caracterização do solo por 
meio da reflectância da energia eletromagnética obtida nas regiões do espectro eletromagnético, 
técnica conhecida como espectroscopia (MOLIN; AMARAL; COLAÇO, 2015). Dessa forma, 
técnicas de espectroscopia, combinadas com métodos de análise de dados, são atraentes para o 
monitoramento ambiental, modelagem e gerenciamento de áreas baseados na AP (VISCARRA 
ROSSEL et al., 2006).  Portanto, o desenvolvimento de pesquisas visando avaliar o potencial 
de técnicas espectroscópicas na análise de solo é de extrema importância. Além disso, a partir 
da validação do uso da espectroscopia para avaliação dos parâmetros de fertilidade do solo, 
outra abordagem promissora é a utilização de sensores embarcados, os quais têm potencial de 
proporcionar aumento da densidade amostral a custo menor que o convencional. 
 
2.2 Fósforo e fracionamento 
O suprimento de P para as plantas é fator primordial para o bom desenvolvimento 
e obtenção de altas produtividades (YAMADA; ABDALLA, 2004), já que é um dos nutrientes 
mais limitantes na produção de culturas agrícolas (ZIADI et al., 2013). Após ser absorvido da 
solução do solo pelas raízes das plantas, esse elemento tem papel importante no armazenamento 
e transferência de energia nas células foliares, além de fazer parte da estrutura dos ácidos 
nucleicos (MARSCHNER, 2012). 
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 Independente do teor total de P no solo, a sua disponibilidade para as plantas pode 
ser limitada (BARBER, 1995). Isso ocorre em razão das interações químicas de alta energia 
que podem ocorrer entre o fosfato e os constituintes do solo. Com o aumento do intemperismo, 
há mudança gradual nas características de um solo, que se torna dreno (cargas positivas) ao 
invés de fonte de P para as plantas (NOVAIS; SMYTH, 1999). Portanto, a disponibilidade de 
P no solo é um assunto que merece atenção, principalmente no Brasil, onde a maioria dos solos 
possui alto grau de intemperização. 
O estudo da disponibilidade de P pode ser realizado através da sua divisão em 
frações e, com isso, conhecer a dinâmica do elemento no solo. Os métodos mais comuns de 
fracionamento do P no solo são baseados na extração sequencial com reagentes químicos 
capazes de dissolver as formas de P no solo conforme a natureza do composto fosfatado e da 
energia de ligação com o solo (GATIBONI et al., 2013). A metodologia proposta por Hedley, 
Stewart e Chauhan (1982), com modificações feitas por Condron, Goh e Newman (1985), é 
baseada nesse princípio e quantifica o P no solo conforme seu grau de labilidade (Figura 1). 
 
Figura 1. Esquema da metodologia de fracionamento sequencial do P no solo 
 
 
 Essa técnica avalia concomitantemente formas inorgânicas e orgânicas de P em 
cada fração (GATIBONI et al., 2013). A extração inicia com a resina de troca aniônica (RTA) 
saturada com bicarbonato, a qual quantifica o P-Disponível; em seguida ocorre a extração com 
NaHCO3 0,5 mol L-1 sendo que os resultados dessas extrações compõem a fração de P lábil no 
solo (P-Lábil). Posteriormente, utiliza-se nas extrações o NaOH (0,1 mol L-1) e HCl (1,0 mol 
L-1) para quantificar a fração de P moderadamente lábil no solo (P-Mod.-Lábil). Finalmente, 
utiliza-se o NaOH (0,5 mol L-1) para extração da fração de P não lábil (P-Não-Lábil). Mais 
precisamente, o NaOH 0,1 mol L-1 extrai os compostos de P inorgânico e P orgânico retidos 
mais fortemente por quimiossorção às superfícies de óxidos de Fe e Al do solo, enquanto o 
NaOH 0,5 mol L-1 extrai o P retido na superfície interna dos agregados do solo (CROSS; 
SCHLESINGER, 1995). 
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Portanto, é possível observar que o resultado do fracionamento do P é relevante 
para o entendimento da dinâmica do elemento no solo (GATIBONI et al., 2013). No entanto, 
as metodologias comumente usadas, baseadas na extração sequencial são demoradas, caras, 
trabalhosas e facilmente passíveis de erros (CÉCILLON et al., 2009). Logo, é necessária a 
descoberta de novos métodos para estimativa da disponibilidade do P no solo e a classificação 
quanto a solubilidade. 
 
2.3 Espectroscopia e Quimiometria 
O princípio de funcionamento da espectroscopia vibracional é a medição da energia 
em forma de radiação na amostra, de forma que dependendo dos componentes presentes na 
amostra, a radiação fará com que as ligações moleculares individuais vibrem na região do 
infravermelho (STENBERG et al., 2010).  Trata-se de uma metodologia promissora para o 
mapeamento das propriedades do solo de forma rápida, com menor custo e precisão (NOCITA 
et al., 2015; SORIANO-DISLA et al., 2014; STENBERG et al., 2010; WETTERLIND; 
STENBERG; SÖDERSTRÖM, 2008). Os espectros infravermelho dos solos contêm 
informações sobre a química molecular e os seus compostos (SORIANO-DISLA et al., 2014). 
No contexto da AP, a espectroscopia nas regiões do visível (Vis): de 350 a 700 nm; 
do infravermelho próximo (NIR): de 700 a 2500 nm; e do infravermelho médio (MIR): de 2500 
a 25000 nm  / 4000 a 400 cm-1, ou combinações delas, tem sido comumente utilizadas nas 
análises das propriedades do solo (JANIK; MERRY; SKJEMSTAD, 1998; VISCARRA 
ROSSEL et al., 2011). Nessas faixas ocorrem interações distintas, podendo ser 
complementares, prevalecendo as respostas de transições eletrônicas no Vis, das bandas 
fundamentais de vibrações moleculares no MIR e de sobreposições e combinações dessas 
bandas fundamentais no NIR (CHANG et al., 2001; WILLIAMS; NORIS, 1978). Portanto, na 
espectroscopia NIR, quando a radiação interage com a amostra, as sobreposições e combinações 
de vibrações fundamentais do MIR é que são detectadas e indiretamente responsáveis pelo 
comportamento dos espectros (STENBERG et al., 2010).  
As principais respostas de absorção na região Vis-NIR e MIR no solo incluem 
quartzo, minerais de argila (caulinita, esmectita e ilíta), carbonatos, oxihidróxidos de Fe e Al, e 
matéria orgânica (SORIANO-DISLA et al., 2014). De forma geral, os espectros MIR possuem 
picos mais intensos e consequentemente maior informação disponível, comparados aos 
espectros NIR, os quais podem apresentar efeitos como sobreposição de bandas, tornando as 
análises mais complexas (REEVES, 2010; VISCARRA ROSSEL et al., 2006). A utilização de 
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programas computacionais e métodos multivariados torna possível a extração de informações 
relevantes, contornando esses efeitos negativos (GE; THOMASSON; MORGAN, 2014).  
Porém, apesar das vantagens da utilização da espectroscopia, há limitações no seu 
uso para estimativa da disponibilidade de nutrientes no solo. Isso ocorre principalmente porque 
o solo é um meio complexo e variável no qual há interações entre os materiais minerais e 
orgânicos (MOUAZEN et al., 2007; SHEPHERD; WALSH, 2007). Outro desafio da utilização 
da espectroscopia Vis-NIR e MIR, principalmente para predição do P disponível, é a baixa 
concentração desse elemento nos solos brasileiros, já que isso influencia a resposta espectral e 
pode estar abaixo do limite de detecção da técnica (SORIANO-DISLA et al., 2014; 
WILLIAMS; NORIS, 1978). Também, a alta interação do P com o solo, a falta de resposta 
espectral direta e as suas formas e ligações com outros elementos encontradas no solo dificultam 
as análises (STENBERG et al., 2010). Com isso, nota-se que a estimativa da disponibilidade de 
P no solo utilizando espectroscopia Vis-NIR e MIR requer investigação e descoberta de 
alternativas para contornar as limitações existentes. 
Para a coleta dos espectros, a forma de preparo das amostras de solo é fator 
preponderante na obtenção de resultados confiáveis, já que pode afetar o comportamento 
espectral dos solos (BEN DOR; ONG; LAU, 2015). Esse preparo baseia-se na secagem do solo, 
para remoção da umidade, visto que a água apresenta bandas de absorção no intervalo NIR-
MIR e consequentemente pode influenciar a resposta do elemento (MOUAZEN et al., 2006; 
REEVES, 2010; SORIANO-DISLA et al., 2014). Também, baseia-se no peneiramento, pois a 
resposta da interação da amostra com a radiação varia conforme o tamanho da partícula do solo, 
de forma que partículas menores tendem a refletir maior energia (AN et al., 2015; SORIANO-
DISLA et al., 2014). O trabalho de Epiphanio et al.  (1992), avaliando mineralogia de solos por 
espectroscopia, tem sido nacionalmente usado como referência para o preparo das amostras de 
solo, o qual recomenda secagem do solo a 45 °C e peneiramento em malha de 2 mm. No entanto, 
na literatura há grande variação de protocolos tanto de uso de equipamentos quanto na forma 
de preparo das amostras para análises por espectroscopia (BEN DOR; ONG; LAU, 2015), 
existindo a necessidade de identificar qual forma de preparo é mais apropriada para se trabalhar 
com o P. 
Após a obtenção dos espectros, outra etapa importante é o tratamento dos dados 
para retirada de informação relevante. Nesse sentido, os métodos de análise multivariada são 
úteis, pois permitem a utilização de numerosas quantidades de variáveis e amostras (KUMAR 
et al., 2014; SABIN; FERRÃO; FURTADO, 2004). Assim, a Quimiometria é uma área 
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destinada à análise de dados químicos de natureza multivariada e que surgiu desta necessidade 
de extrair informação relevante de numerosos dados (FERREIRA, 2015). Um dos principais 
objetivos da utilização dos métodos de análise multivariada é o desenvolvimento de modelos 
matemáticos ou estatísticos que descrevam a relação entre parâmetros analíticos (dados de 
espectroscopia) e as variáveis de interesse/resposta (parâmetro de fertilidade do solo) (KUMAR 
et al., 2014).  
As etapas utilizadas nessas análises incluem a organização e a preparação dos 
dados, análise exploratória e, dependendo do interesse final do estudo, a construção de modelos 
de classificação (qualitativos) ou de regressão (quantitativos) (FERREIRA, 2015). Na 
organização dos dados, deve-se tomar um arranjo ordenado de linhas e de colunas, separando 
as variáveis dependentes e independentes em uma matriz. Após a organização, os dados devem 
ser pré-tratados antes da análise quimiométrica, tendo como principal objetivo a redução das 
variações indesejadas dos espectros que podem influenciar nos resultados (FERREIRA, 2015). 
Nas etapas posteriores ao pré-tratamento, alguns exemplos de metodologias usadas são a análise 
de componentes principais (ACP) para exploração dos dados, a regressão por quadrados 
mínimos parciais (PLSR) e modelagem independente para analogia de classes (SIMCA), para 
criação de modelos de regressão e classificação, respectivamente.  
A ideia central da ACP é a projeção dos dados multivariados em um espaço de 
dimensão menor, mantendo ao máximo possível a variação presente no conjunto de dados 
original (KUMAR et al., 2014). Com os resultados da ACP é possível encontrar relações de 
semelhanças ou diferenças entre as amostras (FERREIRA, 2015). Ainda, a ACP permite 
identificar a existência ou não de amostras anômalas, a relação entre as variáveis medidas e de 
relações ou agrupamentos entre amostras (DA SILVA LYRA et al., 2010). Como resultados da 
ACP, tem-se os gráficos de pesos representando as variáveis, e de escores representando as 
amostras, ambos no espaço composto pelas componentes principais (FERREIRA, 2015). O 
gráfico de pesos mostra relações existentes entre as variáveis e o gráfico de escores representa 
o comportamento das amostras em termos de similaridade e dissimilaridade entre elas 
(ARAÚJO, 2013; DA SILVA LYRA et al., 2010).  
A PLSR é utilizada para obtenção de modelos visando prever respostas de forma 
quantitativa. Esse é o método de regressão mais popular em Quimiometria, dominando as 
aplicações de espectroscopia MIR e NIR (FERREIRA, 2015). Resumidamente, reduz um 
conjunto de dados de espectroscopia em dimensão menor levando em consideração a variância 
espectral e os valores de referência pré-determinados de cada amostra, obtidos normalmente 
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nas análises de laboratório (JANIK; MERRY; SKJEMSTAD, 1998; VISCARRA ROSSEL et 
al., 2006). É baseada na metodologia da ACP, e assim, há a necessidade de escolha do número 
de fatores (n) que permite modelar a maior parte da complexidade do sistema (HAALAND; 
THOMAS, 1988).  
Outra abordagem da Quimiometria são os métodos supervisionados de 
reconhecimento de padrões cujo alvo é a construção de modelos de classificação em que a 
propriedade de interesse é categórica. Para isso, destaca-se o método de classificação SIMCA, 
o qual assume que há uma distribuição uniforme para um grupo de amostras com características 
semelhantes (FERREIRA, 2015). As fronteiras de cada classe são determinadas com base na 
ACP. Dessa forma, a atribuição de uma amostra-teste a uma determinada classe é realizada com 
base na projeção dessa amostra no espaço gerado pelas componentes principais e na sua 
distância às fronteiras da classe em questão, sendo repetida essa projeção da amostra em todas 
as classes (FERREIRA, 2015). Consequentemente, após as fronteiras serem determinadas, a 
amostra-teste é atribuída aquela classe que estiver mais próxima a ela no espaço das 
componentes principais. 
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3 MATERIAL E MÉTODOS 
Para o presente projeto, utilizou-se três solos provenientes de áreas localizadas em 
regiões distintas, sendo que duas delas receberam aplicação de fertilizantes fosfatados com 
variação de fontes e doses e na terceira foi realizada a amostragem de solo em grade ao longo 
de um canavial comercial. As amostras de solo foram submetidas a formas de preparo com 
secagem em duas temperaturas (45°C e 105°C) e peneiramento em três granulometrias (2, 0,71 
e 0,25 mm). Os espectros foram obtidos em dois equipamentos, com os princípios de 
funcionamento reflectância difusa na faixa Vis-NIR e reflectância total atenuada na faixa MIR. 
Foram construídos modelos de predição PLSR e modelos de classificação SIMCA. Dessa 
forma, a partir desses modelos avaliou-se a possibilidade de estimar a disponibilidade e 
quantificar as frações de P no solo por espectroscopia; as formas de preparo das amostras de 
solo e os métodos utilizados. 
 
3.1 Caracterização das amostras de solo 
As amostras de solo utilizadas nesse trabalho foram provenientes de três áreas 
experimentais de cultivo comercial de cana-de-açúcar. A área experimental 1 foi localizada na 
fazenda Pouso Alegre, município de Macatuba-SP (22°29’39’’S, 48°41’14’’W, 515 m de 
altitude) (solo 1: MAC); a área experimental 2 foi localizada na fazenda Glória, município de 
Agudos-SP (22º33’22’’ S, 49º06’15’’ W, 715 m de altitude) (solo 2: AGU); e a área 
experimental 3 foi localizada na usina Santa Fé, município de Tabatinga-SP (21°38’’6’ S, 
48°39’7’’ W, 490 m de altitude) (solo 3: TAB). 
Os solos foram classificados como Latossolo Vermelho eutrófico (EMBRAPA, 
2013) de textura argilosa (MAC); Latossolo Vermelho Amarelo distrófico (EMBRAPA, 2013) 
de textura franco arenosa (AGU); Latossolo Vermelho Amarelo mesoálico e Latossolo 
Vermelho distrófico, com textura franco argilo arenosa (TAB). A ocorrência de duas 
classificações de solos para essa última área deve-se a amostragem espacializada, a qual 
abrange maior espaço, podendo englobar mais de um tipo de solo. 
Os experimentos dos solos MAC e AGU foram conduzidos em delineamento em 
blocos ao acaso no esquema de parcelas subsubdivididas, com dez tratamentos e três repetições. 
Os tratamentos consistiram na adição de fertilizantes fosfatados aplicados no sulco de plantio, 
com variação de fontes e doses, associados ou não com a aplicação de torta de filtro (10 t ha-1), 
além de um controle sem aplicação de fertilizantes fosfatados (Tabela 1). A alternância de 
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fontes e doses e a aplicação de torta de filtro visava permitir alta variação nos teores de P nas 
frações estudadas, o que é fundamental para a criação de modelos com dados de espectroscopia.  
 
Tabela 1. Descrição dos tratamentos 
Tratamento Torta Fonte Dose de P2O5 (kg ha-1) 
1 + Fosfato Solúvel (Super 
triplo) 
90 
2 + 180 
3 + Fosfato Reativo (Gafsa¹ ou 
Bayóvar²) 
90 
4 + 180 
5 + CONTROLE 0 (Sem aplicação de P) 
6 - Fosfato Solúvel (Super 
triplo) 
90 
7 - 180 
8 - Fosfato Reativo (Gafsa¹ ou 
Bayóvar²) 
90 
9 - 180 
10 - CONTROLE 0  (Sem aplicação de P) 
¹ Fonte de fertilizante usada no experimento de Agudos; ² Fonte de fertilizante usada no experimento de 
Macatuba.  
(+) com aplicação de torta de filtro; (-) sem aplicação de torta de filtro. 
 
As amostragens de solo foram realizadas após o 1° ciclo de cultivo da cana-de-
açúcar, o qual correspondeu a 16 meses na área do solo MAC e 12 meses na área do solo AGU. 
Esses períodos foram contabilizados a partir da implantação e aplicação dos fertilizantes 
fosfatados. As amostragens de solo foram realizadas na linha de plantio nas seguintes 
profundidades: 0–0,1 m; 0,1–0,2 m; e 0,2–0,4 m, com 3 repetições (amostras) por parcela, 
resultando em 90 amostras para cada área (MAC e AGU), totalizando 180 amostras. A 
amostragem em profundidades diferentes teve como objetivo adquirir solos com ampla variação 
dos níveis de P.  
As amostras foram secas ao ar e passadas em moinho de solo com peneira de 2 mm 
e acondicionadas em sacos de polietileno até as análises de laboratório. As análises consistiram 
em determinações das frações de P no solo, conforme metodologia proposta por Hedley, 
Stewart e Chauhan (1982), com modificações feitas por Condron, Goh e Newman (1985), a 
qual se baseia na extração sequencial de frações mais lábeis a menos lábeis do P no solo. Os 
reagentes utilizados na extração foram a resina de troca aniônica (RTA-saturada com 
bicarbonato) e NaHCO3 0,5 mol L-1 (frações inorgânica e orgânica lábeis); NaOH 0,1 mol L-1 e 
HCl 1,0 mol L-1 (frações inorgânica e orgânica moderadamente lábeis) e NaOH 0,5 mol L-1 
(frações inorgânica e orgânica não lábeis).  
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A área experimental 3 foi conduzida com o objetivo de realizar amostragem de solo 
espacializada e com isso englobar alterações em todas as propriedades do solo e não apenas no 
teor de P. Dessa forma, o solo foi coletado em pontos demarcados, com densidade de 100 x 100 
m. Utilizou-se o trado para coleta na profundidade 0–0,2 m, totalizando 238 amostras. Elas 
foram peneiradas a 2 mm e armazenadas até se proceder às análises de laboratório.  
A caracterização química de rotina das amostras das três áreas foi realizada em 
laboratório comercial, seguindo metodologia de Raij et al. (2001) (Tabela 2). Os resultados de 
P disponível obtido pelo método da resina foram utilizados como referências para criação de 
modelos de predição para os solos MAC, AGU e TAB e para criação de modelos de 
classificação para os solos MAC e AGU. Os resultados do fracionamento químico dos solos 
MAC e AGU foram utilizados para obtenção de modelos de predição (Tabela 3). 
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Tabela 2. Estatística descritiva dos atributos físicos e químicos do solo de 90 amostras (solos MAC e 
AGU) e 238 amostras (solo TAB) 
  pH MO P K Ca Mg Al H+Al SB CTC V m 
Granulometria 
Are Sil Arg 
CaCl2 g kg-1 mg dm-³ ---------------------- mmolc dm-³ -------------------- ---- % ---- --------- g kg-1 -------- 
Solo: MAC – Textura: muito argilosa - 90 AMOSTRAS 
Média 5,3 27,4 32,0 1,1 34,3 15,1 1,0 34,0 50,5 84,5 58,6 2,8 215 137 648 
Mín 4,6 19,0 6,0 0,4 12,0 6,0 0,4 22,0 18,5 60,8 24,0 1,0 
* 
Medi. 5,2 28,0 18,0 1,1 33,0 15,0 0,9 34,0 48,8 83,4 61,0 2,0 
Máx 5,9 37,0 172,0 2,6 73,0 28,0 5,0 58,0 94,0 141,0 77,0 19,0 
σ 0,3 4,5 33,3 0,5 11,8 4,8 0,7 7,4 16,1 13,1 11,8 2,9 
Curt. -0,1 -0,9 4,9 0,8 0,6 -0,3 12,8 2,0 -0,2 2,6 0,4 18,2 
Assim. 0,1 -0,1 2,2 0,9 0,5 0,3 3,4 1,2 0,3 0,9 -0,8 4,0 
CV% 5,0 20,0 100,0 40,0 30,0 30,0 70,0 20,0 30,0 20,0 20,0 100,0 
Var. 0,07 20,0 1107,0 0,2 139,2 23,0 0,5 54,1 259,5 172,2 138,2 8,6 
SOLO: AGU – Textura: franco arenosa - 90 AMOSTRAS 
Média 4,7 9,6 51,8 1,3 15,2 4,1 2,5 21,1 20,6 41,7 45,5 15,5 859 16 125 
Mín 3,8 6,0 3,0 0,5 2,0 1,0 0,0 9,0 3,5 24,1 9,0 0,0 
* 
Medi. 4,7 9,0 18,0 1,1 10,0 4,0 1,0 20,0 16,6 36,6 48,0 7,0 
Máx 6,8 15,0 458,0 6,3 124,0 25,0 11,0 42,0 129,6 145,6 89,0 74,0 
σ 0,6 2,0 87,2 0,8 17,8 2,9 2,7 6,7 18,7 17,7 17,5 18,7 
Curt. 1,2 0,1 9,4 14,5 21,4 31,6 1,4 0,4 17,4 18,0 0,0 1,4 
Assim. 1,0 0,7 3,0 2,9 4,3 4,6 1,6 0,8 3,8 3,8 0,1 1,6 
CV% 10,0 20,0 200,0 60,0 100,0 70,0 110,0 30,0 90,0 40,0 40,0 100,0 
Var. 0,3 4,1 7602,0 0,7 315,0 8,2 2,7 44,3 350,1 313,7 307,8 348,0 
SOLO 3: TAB – Textura: franco argilo arenosa - 238 AMOSTRAS 
Média 5,1 14,0 13,0 1,4 20,4 8,4 0,3 11,9 30,3 42,3 70,0 1,6 631 112 257 
Mín 4,2 8,0 1,0 0,3 7,0 3,0 0,0 8,0 12,3 23,5 46,0 0,0 326 24 83 
Medi. 5,1 13,0 9,0 1,2 19,0 8,0 0,0 12,0 27,6 39,0 71,0 0,0 677 110 228 
Máx 5,8 44,0 120,0 8,4 57,0 20,0 5,0 20,0 72,9 85,4 89,0 28,3 877 267 495 
σ 0,3 4,7 13,7 1,0 8,7 3,4 0,8 2,3 12,0 12,7 8,1 4,4 129 47 101 
Curt. 0,2 9,6 18,4 11,4 1,8 0,5 12,8 0,3 1,0 0,7 0,1 13,9 -1,0 0 -1 
Assim. -0,7 2,2 3,5 2,4 1,2 1,0 3,4 0,7 1,0 1,0 -0,5 3,5 -1,0 0 0 
CV% 10,0 30,0 110,0 70,0 40,0 20,0 270,0 20,0 40,0 30,0 10,0 280,0 20,0 40,0 40,0 
Var. 0,1 21,9 188,7 1,0 76,4 11,8 0,6 5,4 143,8 161,2 65,7 19,0 16732 2234 10153 
Min=valor mínimo observado; Medi.=Mediana; Máx=valor máximo observado; Curt.=Curtose 
Assim.=Assimetria; CV=Coeficiente de Variação em %; Var.=Variância. MO = matéria orgânica; SB = soma de 
bases; CTC = capacidade de troca de cátions; V= saturação por bases; m = saturação por alumínio. Are = areia; 
Sil = silte; Arg = argila. pH do solo foi determinado relação 1:2,5 Ca Cl2 0,01M. *Apenas uma amostra para 
caracterização. 
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Tabela 3. Estatística descritiva das frações de P do solo de 90 amostras (solos MAC e AGU) 
P-Fração 
Total1 Disponível2 Lábil3 Mod. Lábil Não Lábil Lábil Mod. Lábil 
Não 
Lábil 
---------------------------mg kg-1---------------------------- -----------------%----------------- 
 Solo: MAC – Textura: muito argilosa – 90 amostras 
Média 738,4 32,0 44,7 165,6 528,1 6,0 22,1 72,0 
Mínimo 523,9 6,0 15,6 73,0 375,5 2,2 10,1 53,6 
Mediana 713,8 18,0 40,0 148,8 519,6 5,5 21,0 72,6 
Máximo 1146,9 172,0 147,3 483,1 909,4 16,7 42,1 86,4 
σ 121,5 33,3 24,8 62,5 79,3 2,7 5,4 6,3 
Curtose 1,8 4,9 5,7 6,8 7,0 3,6 1,6 0,7 
Assimetria   1,2 2,2 2,2 2,0 2,0 1,6 1,0 -0,7 
CV% 20,0 100,0 60,0 40,0 20,0 50,0 20,0 9,0 
Variância 14771,4 1107,0 617,1 3911,9 6285,6 7,5 29,1 39,2 
 Solo: AGU – Textura: franco arenosa – 90 amostras 
Média 202,7 51,8 36,3 84,2 82,2 18,8 35,9 45,3 
Mínimo 105,6 3,0 13,6 22,6 43,1 6,6 18,5 10,0 
Mediana 164,9 18,0 28,4 54,0 80,7 17,1 33,2 47,6 
Máximo 703,0 458,0 125,5 569,4 130,6 37,1 81,0 65,7 
σ 111,8 87,2 20,3 97,6 18,4 7,1 12,8 11,2 
Curtose 8,0 9,4 4,3 11,6 0,1 -0,4 3,5 1,0 
Assimetria 2,8 3,0 1,9 3,4 0,5 0,4 1,9 -1,0 
CV% 60,0 20,0 60,0 100,0 20,0 40,0 40,0 20,0 
Variância 12592,0 7602,0 414,8 9572,0 335,2 50,7 164,5 124,3 
1 obtido através da somatória das frações lábil, moderadamente lábil e não lábil. 
2 obtido pela análise química de rotina – extração com a resina de troca aniônica. 
3 obtido pela primeira etapa do fracionamento químico sequencial. 
 
3.2 Análises por espectroscopia 
3.2.1 Preparo das amostras 
As amostras de solo foram divididas em duas partes para serem submetidas às 
formas de preparo e posterior obtenção dos espectros (Figura 2). O preparo das amostras baseia-
se na secagem do solo, para remoção do efeito da água nos espectros e no peneiramento, com 
o objetivo de remoção de efeitos de tamanho de partículas. Foram testadas seis formas de 
preparo variando a temperatura de secagem e peneiramento do solo, a fim de determinar se há 
alguma que se destaque. 
As amostras foram secas em estufa por 24 horas nas temperaturas de 45 e 105℃ e 
em seguida passadas em conjunto de peneiras para seleção das três granulometrias (Figura 2). 
Em seguida, foram acondicionadas em potes plásticos com tampa para posterior coleta dos 
espectros. 
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Figura 2. Esquema das formas de preparo utilizadas em relação a temperatura de secagem e 
granulometria. (FP1=45°C, 0,25 mm; FP2=45°C, 0,71 mm; FP3=45°C, 2,00 mm; FP4=105°C, 0,25 
mm; FP5=105°C, 0,71 mm; FP6=105°C, 2,00 mm) 
 
 
 
3.2.2 Coleta dos Espectros 
a) Visível e Infravermelho Próximo (Vis-NIR) 
Os espectros na faixa do Vis-NIR foram obtidos com o espectrorradiômetro 
Fieldspec 4 Std-Res (Analytical Spectral Devices Inc., Boulder, Colorado, EUA), na faixa 350 
a 2500 nm, com resolução de 1,4 nm em valores de absorbância. Em conjunto, foi utilizado um 
acessório para leituras em solo (MugLight), que possui sua própria fonte de luz (lâmpada de 
halogênio de 100 W) e permite, de forma simples, a leitura de amostras de solo (Figura 3).  
 
Figura 3. Configuração experimental para coleta dos espectros Vis-NIR 
 
MugLight 
Computador 
FieldSpec 
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Cada amostra foi dividida em 3 subamostras das quais foram adquiridos 3 espectros 
resultantes da média de 10 varreduras. Ao final, para cada amostra foi calculada a média dos 9 
espectros obtidos e esse valor foi utilizado em todas as etapas posteriores. Os solos MAC, AGU 
e TAB foram utilizados nessa etapa. Também, foi realizada a leitura do padrão branco a cada 
15 minutos. Os espectros obtidos por esse equipamento foram utilizados nos modelos de 
predição e de classificação. 
 
b) Infravermelho Médio (MIR) 
Os espectros na faixa do MIR foram obtidos com o espectrofotômetro molecular 
Spectrum 400 FT-IR/FT-NIR (PerkinElmer Inc., Waltham, MA, EUA), na faixa de 4000 a 650 
cm-1, com resolução de 4 cm-1 e 16 varreduras em valores de absorbância (Figura 4).  
 
Figura 4. Configuração experimental para coleta dos espectros MIR 
 
Em conjunto foi utilizado o módulo de reflectância total atenuada (ATR) a qual se 
baseia na passagem do feixe de radiação de um meio denso (cristal com alto índice de refração) 
para um meio menos denso (amostra). Dessa forma, ocorre absorção na amostra e reflexão ao 
longo do cristal e nesse processo o feixe é atenuado, processo denominado reflectância total 
atenuada (ATR) (Figura 5).  
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Figura 5. Esquema de funcionamento da espectroscopia de reflectância total atenuada (ATR) 
 
 
Em cada amostra foram adquiridos 3 espectros provenientes de 3 subamostras 
separadamente. Ao final, foi utilizada a média de cada amostra a partir dos 3 espectros e esse 
valor foi utilizado nas etapas posteriores. Após a coleta de espectro de cada 4 amostras (total 
de 12 leituras) foi realizada a calibração do aparelho, com a leitura da referência branca. Esse 
procedimento foi realizado de forma automática pelo equipamento, com o reservatório de 
amostras vazio. Apenas os solos das áreas de MAC e AGU foram utilizados nessa etapa, pois 
o terceiro solo foi coletado em época posterior a realização dessa análise. 
 
 
 
3.2.3 Análise exploratória dos dados espectrais 
Com o objetivo de exploração dos dados espectrais foi utilizada a análise de 
componentes principais (ACP). Para isso, foi utilizado o software Matlab R2015a (The 
Mathworks Inc., Natick, MA, EUA) com o complemento PLS-ToolBox (Eigenvector Research 
Inc., Wenatchee, WA, EUA). Os resultados foram obtidos a partir de matrizes compostas por 
90 amostras x 2051 variáveis (solos MAC e AGU) e 238 amostras x 2051 variáveis (solo TAB) 
no Vis-NIR e 90 amostras x 3351 variáveis (solos MAC e AGU) no MIR. Os dados foram 
submetidos ao procedimento de centralização na média. Os resultados dessa análise foram 
utilizados para avaliação do comportamento espectral das amostras de solos conforme as formas 
de preparo. 
 
3.2.4 Construção dos modelos 
Os métodos quimiométricos PLSR e SIMCA aplicados a espectros Vis-NIR e MIR 
foram utilizados para avaliação da disponibilidade de fósforo no solo, tendo um o objetivo de 
quantificar teores (PLSR) e o outro estimar em que classe de disponibilidade os teores de P se 
enquadrariam (SIMCA). 
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3.2.4.1 Seleção dos conjuntos de treinamento e validação 
O primeiro procedimento para a criação dos modelos de predição e classificação foi 
a divisão dos conjuntos de treinamento e validação. Para isso, selecionou-se 70% das amostras 
para o treinamento e 30% para a validação (FELIX et al., 2016; TERRA; DEMATTÊ; 
VISCARRA ROSSEL, 2015) a partir dos espectros do solo nas duas regiões espectrais. Esse 
procedimento foi realizado utilizando o algoritmo de Kennard-Stone (KENNARD; STONE, 
1969), o qual é baseado numa abordagem sequencial determinística, que tenta selecionar 
amostras uniformemente distribuídas no espaço de predição (RAMIREZ-LOPEZ et al., 2014) 
e, dessa forma, garante a seleção homogênea e representativa dos dois conjuntos.  
Na construção dos modelos de predição foram utilizados espectros Vis-NIR e MIR 
das amostras dos solos MAC, AGU e TAB individualmente ou dos solos MAC e AGU em 
conjunto (Tabela 4). Já para os modelos de classificação utilizou-se espectros Vis-NIR das 
amostras nas profundidades 0-0,1 m e 0,1-0,2 m dos solos MAC e AGU em conjunto (Tabela 
4). 
 
Tabela 4. Número de amostras utilizado em cada etapa (treinamento ou validação) para construção dos 
modelos de predição e classificação 
MODELOS SOLO Vis-NIR MIR Treinamento Validação Treinamento Validação 
PREDIÇÃO 
MAC 63 27 63 27 
AGU 63 27 63 27 
TAB 167 71 - - 
MAC+AGU 126 54 126 54 
CLASSIFICAÇÃO MAC+AGU 80 40 - - 
SOLO=conjunto de amostras usadas, sendo MAC=área de Macatuba, AGU=área de Agudos, TAB=área de 
Tabatinga, no caso em que está MAC+AGU foram utilizados os dados dos dois solos em conjunto 
 
 
 
3.2.4.2 Obtenção de modelos de predição e classificação 
As variáveis respostas utilizadas na modelagem foram: P-Disponível pelo método 
da resina (Y1) para os solos MAC, AGU e TAB; frações de P no solo, em mg kg-1, compostas 
por P-Lábil (Y2), P-Moderadamente-Lábil (Y3), P-Não-Lábil (Y4) para os solos MAC e AGU. 
Considerando a dificuldade em obter modelos de predição para o P no solo, adotou-se como 
alternativa, a utilização de variáveis resposta em valores de porcentagens de P em cada fração 
relacionada ao P-Total sendo elas %P-Lábil (Y5), %P-Moderadamente-Lábil (Y6) e %P-Não-
Lábil (Y7).  
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Constatada a dificuldade em obter modelos de predição confiáveis para o P no solo, 
utilizou-se a abordagem de método supervisionado de padrões, cujo alvo é a construção de 
modelos de classificação, em que a variável de interesse é categórica. Considerando que a 
recomendação de adubação de P no solo pode ser baseada em classes de disponibilidade do 
elemento no solo (RAIJ et al., 1997), a obtenção de modelos de classificação do teor de P 
disponível a partir de dados espectrais é uma abordagem promissora. Dessa forma, a partir dos 
espectros Vis-NIR foram obtidos modelos de classificação com a metodologia SIMCA. Os 
espectros MIR não foram utilizados para a criação de modelos de classificação, pois 
apresentaram resultados inviáveis. Nessa etapa foram utilizadas três classes de acordo com o 
teor de P-Disponível no solo a partir do método de extração pela resina aniônica (RAIJ et al., 
2001), sendo elas: baixo (0-12 mg dm-3), médio (13-30 mg dm-3), e alto (>30 mg dm-3) teor de 
P. Esses intervalos foram determinados com base na tabela de limites de interpretação de tores 
de fósforo em solos descrita por Raij et al. (1997). Para essa etapa foram utilizadas as amostras 
coletadas na profundidade 0-0,1 m e 0,1-0,2 m, dos solos MAC e AGU, totalizando 120 
amostras. A recomendação de adubação geralmente é baseada na análise química do solo na 
camada 0-0,2 m, por isso a escolha das amostras dessas profundidades para a construção dos 
modelos de classificação. 
Os espectros originais foram pré-processados antes do desenvolvimento dos 
modelos a fim de excluir informações desnecessárias. Para isso, foram testados vários pré-
processamentos de forma separada ou conjunta: centralização na média (CM), utilizado em 
dados de espectroscopia para remoção de efeitos de ruídos nas análises (OTTO, 2007); correção 
multiplicativa de espalhamento (MSC) e padronização normal de sinal (SNV) utilizados para 
corrigir efeitos aditivos e multiplicativos e remover interferências de espalhamento e de 
tamanho de partícula sólida (FERREIRA, 2015). Ainda, para correção da linha de base, como 
eliminação de descolamentos constantes e de inclinações, foram utilizadas primeira (1D) e 
segunda (2D) derivadas (STENBERG et al., 2010). Além desses, o alisamento pelo método de 
Savitzky-Golay (SMT) foi utilizado para a redução dos ruídos e consequentemente destacar 
pequenos picos que podem estar mascarados numa linha de base (FERREIRA, 2015). Os três 
últimos métodos foram aplicados com janelas variando de 5 a 25 em intervalos de 2 pontos.  
Para a definição do ajuste dos melhores modelos foi utilizada a validação cruzada 
leave-one-out com o conjunto de treinamento. Esse método é comumente utilizado durante o 
treinamento do modelo para avaliar seu desempenho e ajustar o número ótimo de fatores e 
consiste na remoção de uma amostra por vez, e seus valores ou classes são previstos a partir de 
36 
 
    
 
modelos construídos com as amostras restantes do conjunto (SORIANO-DISLA et al., 2014). 
Após os resultados da validação cruzada, foram selecionados os processamentos que resultaram 
em modelos com melhores desempenhos de predição e classificação (Apêndice 2). A partir 
dessa seleção, foi possível destacar alguns processamentos para cada faixa espectral. Dessa 
forma, ao trabalhar com espectros de solo, na faixa do Vis-NIR os melhores processamentos 
são primeira derivada e alisamento pelo método de Savitzky-Golay e para espectros da faixa 
MIR, o melhor processamento é a primeira derivada. 
Além disso, em alguns modelos selecionados a partir da validação cruzada, foi 
realizada a remoção de amostras consideradas anômalas (Apêndice 2). Para isso, o critério 
utilizado foi primeiramente a observação de todo o conjunto no gráfico de escores da PLSR e 
verificação se alguma amostra ficava isolada das demais, indicando comportamento incomum. 
A próxima etapa consistiu na análise do gráfico com as variáveis “poder de alavancagem” 
(leveage) e “resíduos de Student”, com exclusão de amostras que apresentaram valores altos 
para essas variáveis, sendo esse o método mais eficaz para determinação de amostras anômalas 
(FERREIRA et al., 1999). Após a exclusão, os modelos selecionados foram reconstruídos. 
Todas essas etapas foram executaras no programa computacional Pirouette 3.11 (InfoMetrix, 
Bothell, Washington, EUA). 
 
 
3.2.5 Avaliação dos modelos 
Para avaliação dos modelos de predição foram calculados os seguintes parâmetros 
de ajuste: coeficiente de determinação (R²) (Eq. 1); Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE) (Eq. 
2) e Razão de Porcentagem de Desvio (RPD) (Eq. 3). No geral, modelos que são bons na 
predição possuem altos valores de R², baixos valores de RMSE e, consequentemente, RPD com 
valores altos (VISCARRA ROSSEL et al., 2006). 
 
𝑅ଶ = ∑ (௒
෠೔ି௒ത೔)మ೙೔సభ
∑ (ଢ଼೔ି௒ത೔)మ೙೔సభ
      (Eq. 1) 
 
𝑅𝑀𝑆𝐸 = ටଵ
௡
∑ (𝑌෠௜ − 𝑌௜)ଶ௡௜ୀଵ      (Eq. 2) 
 
𝑅𝑃𝐷 = ఙೃಶಷಶೃÊಿ಴಺ಲ
ோெௌா
     (Eq. 3) 
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Em que: 𝑌෠=valor predito da amostra; Y=valor observado da amostra (referência); 𝑌ത=média dos valores 
observados e n é o número de amostras. σREFERÊNCIA= desvio padrão dos resultados de referências obtidas 
em laboratório 
  
De acordo Terra et al. (2015), a partir dos valores de R² os modelos foram avaliados 
de acordo com a sua capacidade preditiva, com as classificações:  
 - Categoria A: R²> 0,75 = bem ajustado; 
 - Categoria B: 0,50<R²≤0,75 = moderadamente ajustado; 
 - Categoria C: R²≤0,50 = não confiável. 
 
 Além disso, para fins de comparação, os modelos foram classificados em seis 
categorias de qualidade de desempenho preditivo, de acordo com o valor de RPD (VISCARRA 
ROSSEL; MCGLYNN; MCBRATNEY, 2006):  
 - Categoria A: RPD>2,50 = excelente; 
 - Categoria B: 2,00<RPD≤2,50 = muito bom; 
 - Categoria C: 1,80<RPD≤2,00 = bom; 
 - Categoria D: 1,40<RPD≤1,80 = moderado; 
 - Categoria E: 1,00<RPD≤1,40 = ruim; 
 - Categoria F: RPD≤1,00 = muito ruim. 
 
Já para os modelos de classificação, as figuras de mérito calculadas foram as 
seguintes: Seletividade (SEL) (Eq. 4), Sensibilidade (SEN) (Eq. 5), Exatidão (EXAT) (Eq. 6), 
Taxa de Falsos positivos (TFP) (Eq. 7) e índice Kappa (Eq. 8). Todas foram obtidas a partir dos 
resultados das matrizes de confusão. Os elementos internos dessa matriz indicam todos os 
resultados da classificação contendo o número de amostra de cada classe e onde elas foram 
classificadas (FERREIRA, 2015). A Sensibilidade da classificação é também conhecida como 
precisão e indica o quão bem o modelo é capaz de classificar corretamente as amostras dentro 
de sua classe verdadeira e, de maneira semelhante, a Seletividade informa a habilidade do 
modelo em identificar amostras que não são de determinada classe e que foram classificadas 
realmente como não sendo (FERREIRA, 2015). 
 
𝑆𝐸𝐿 = ௏ே
ி௉ା௏
× 100     (Eq. 4) 
 
 
𝑆𝐸𝑁 = ௏௉
௏௉ାி
× 100     (Eq. 5) 
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𝐸𝑋𝐴𝑇 = ௏௉ା௏ே
௏௉ାிேାி௉ା௏ே
× 100             (Eq. 6) 
 
 
𝑇𝐹𝑃 = ி௉
ி௉ା௏ே
× 100     (Eq. 7) 
 
 
Em que:  
Considerando duas classes A e B: VP = Verdadeiros Positivos (amostras da classe A classificadas 
corretamente como pertencentes a classe A); FP = Falsos Positivos (amostras da classe B classificadas 
erradamente como pertencentes a classe A); VN = Verdadeiros Negativos (amostras da classe B 
classificadas corretamente como pertencentes a classe B); FN = Falsos Negativos (amostras da classe A 
classificadas erradamente como pertencentes a classe B). 
 
O índice Kappa mede o desempenho do classificador através da concordância entre 
as classes preditas e observadas e visa auxiliar na interpretação dos resultados. 
 
𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎 =  ௣೚ି ௣೐
ଵି ௣೐
                                                     (Eq. 8) 
 
𝑝଴ =  
௏௉ା௏ே
௉ାே
                (Eq. 9) 
 
𝑝௘ =  
൫௉ᇲ௉൯ା(ேᇲே)
(௉ାே)²
    (Eq. 10) 
 
Em que: 
Considerando duas classes A e B: = VP = Verdadeiros Positivos (amostras da classe A classificadas 
corretamente como pertencentes a classe A); VN = Verdadeiros Negativos (amostras da classe B 
classificadas corretamente como pertencentes a classe B); FP = Falsos Positivos (amostras da classe B 
classificadas erradamente como pertencentes a classe A); FN = Falsos Negativos (amostras da classe A 
classificadas erradamente como pertencentes a classe B). P = VP + FN; N = FP + VN; P’ = VP + FP; 
N’= FN + VN. 
 
Para isso, de acordo com o valor desse índice, o desempenho pode ser classificado 
como (LANDIS; KOCH, 1977): 
- Categoria A: 0,81-1,00 = excelente; 
- Categoria B: 0,61-0,80= substancial; 
- Categoria C: 0,41-0,60 = moderada; 
- Categoria D: 0,21-0,40= considerável; 
- Categoria E: 0,00-0,20 = ligeira; 
- Categoria F: <0 = péssima. 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 
4.1 Modelos de predição e classificação 
Ficou evidente a dificuldade em obter modelos para estimativa da disponibilidade 
de P no solo e para quantificação das frações lábil, moderadamente lábil e não lábil a partir de 
espectros Vis-NIR e MIR (baixos valores de R2 da validação cruzada – Tabela 5). Independente 
da variável resposta (fração de P no solo - Y1, Y2, Y3, Y4), o R² apresentou valores menores 
que 0,50 (Tabela 6) e foram classificados como categoria C, não confiáveis (VISCARRA 
ROSSEL; MCGLYNN; MCBRATNEY, 2006). Os modelos obtidos com o solo TAB poderiam 
apresentar desempenho superior aos demais, uma vez que a amostragem espacializada utilizada 
para coleta desse solo engloba alterações em todas as propriedades do solo. No entanto, essa 
tendência não foi verificada, já que o desempenho na validação cruzada dos modelos com os 
dados espectrais desse solo também foi baixo (Tabela 5). Na região Vis-NIR, o P não possui 
resposta espectral direta, o que justifica esse desempenho limitado (STENBERG et al., 2010). 
Já em relação aos resultados do intervalo MIR, esperava-se que fossem melhores, pois os 
espectros nessa região são mais sensíveis a informações moleculares por conter as bandas 
fundamentais de vibrações dessas moléculas (CHANG; LAIRD; MAUSBACH, 2001; JANIK; 
MERRY; SKJEMSTAD, 1998; WILLIAMS; NORIS, 1978). Porém, apesar de os espectros 
MIR fornecerem informações qualitativas e resolução melhores, a relação sinal-ruído pode ser 
desfavorável, influenciando negativamente o desempenho dos modelos (CHUNG; KU; LEE, 
1999).  
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Tabela 5. Coeficiente de determinação (R²) da validação cruzada dos modelos de predição para o P-
Disponível (Y1), P-Lábil (Y2), P-Mod.-Lábil (Y3) e P-Não-Lábil (Y4) 
SOLO Forma de  Preparo 
Y1 Y2 Y3 Y4 
Vis-NIR MIR Vis-NIR MIR Vis-NIR MIR Vis-NIR MIR 
MAC 
FP1 0,198 0,108 0,230 0,110 0,209 0,153 0,401 0,158 
FP2 0,311 0,405 0,131 0,136 0,318 0,216 0,427 0,417 
FP3 0,193 0,218 0,311 0,227 0,264 0,241 0,431 0,368 
FP4 0,180 0,104 0,312 0,326 0,202 0,131 0,349 0,058 
FP5 0,287 0,309 0,173 0,222 0,324 0,186 0,328 0,459 
FP6 0,214 0,238 0,179 0,132 0,238 0,152 0,392 0,287 
AGU 
FP1 0,322 0,145 0,408 0,075 0,206 0,250 0,384 0,110 
FP2 0,301 0,212 0,365 0,198 0,246 0,238 0,354 0,365 
FP4 0,295 0,141 0,438 0,079 0,211 0,114 0,486 0,132 
FP5 0,235 0,196 0,275 0,202 0,228 0,157 0,360 0,161 
TAB 
FP3 0,16 - - - - - - - 
FP6 0,17 - - - - - - - 
SOLO=conjunto de amostras de solo utilizado, sendo MAC=área de Macatuba, AGU=área de Agudos, TAB=área 
de Tabatinga. Forma de preparo utilizada em relação a temperatura de secagem e peneiramento, FP1=45°C, 0,25 
mm; FP2=45°C, 0,71 mm; FP3=45°C, 2,00 mm; FP4=105°C, 0,25 mm; FP5=105°C, 0,71 mm; FP6=105°C, 
2,00mm. Valores em negrito indicam os modelos selecionados por apresentarem melhor desempenho, sendo um 
para cada variável resposta em cada intervalo espectral (Vis-NIR e MIR).  
 
Alternativamente, ao transformar os dados absolutos das frações de P no solo em 
uma porcentagem do P total como variáveis resposta e trabalhando com classificação de 
intervalos de disponibilidade de P, houve incremento no desempenho dos modelos (Tabelas 6 
e 7). Dessa forma, modelos de predição da contribuição de cada fração em porcentagem 
relacionada ao P total no solo e modelos de classificação para o teor de P disponível no solo 
foram viáveis (respectivamente, maiores valores de R2 da validação cruzada – Tabela 6 – e 
desempenho considerável a substancial pelo índice Kappa – Tabela 7). Além disso, a utilização 
de um conjunto de dados composto pelos dois solos gerou tendência de melhoria no 
desempenho dos modelos (Tabela 6). 
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Tabela 6. Coeficiente de determinação (R²) da validação cruzada dos modelos de predição para %P-
Lábil (Y5), %P-Mod.-Lábil (Y6) e %P-Não-Lábil (Y7) 
SOLO Forma de  Preparo 
Y5 Y6 Y7 
Vis-NIR MIR Vis-NIR MIR Vis-NIR MIR 
MAC 
+ 
AGU 
FP1 0,641 0,548 0,614 0,586 0,793 0,734 
FP2 0,633 0,581 0,587 0,394 0,786 0,756 
FP4 0,610 0,744 0,574 0,633 0,766 0,784 
FP5 0,726 0,683 0,574 0,614 0,738 0,778 
SOLO=conjunto de amostras de solo utilizado, sendo MAC + AGU os solos das áreas de Macatuba e Agudos. 
Forma de preparo utilizada em relação a temperatura de secagem e peneiramento, FP1=45°C, 0,25 mm; FP2=45°C, 
0,71 mm; FP4=105°C, 0,25 mm; FP5=105°C, 0,71 mm; Valores em negrito indicam os modelos selecionados por 
apresentarem melhor desempenho, sendo um para cada variável resposta em cada intervalo espectral (Vis-NIR e 
MIR). 
 
 
Tabela 7. Índice Kappa obtido na validação cruzada para modelos de classificação de disponibilidade 
de P no solo e a categoria de desempenho, conforme proposta de (LANDIS; KOCH, 1977) 
SOLO Forma de  Preparo 
Vis-NIR 
Kappa (Classificação) Categoria 
MAC 
+ 
AGU 
FP1 0,527 C 
FP2 0,387 D 
FP4 0,623 B 
FP5 0,429 C 
SOLO=conjunto de amostras de solo utilizado, sendo MAC + AGU os solos das áreas de Macatuba e Agudos. 
Forma de preparo utilizada em relação a temperatura de secagem e peneiramento, FP1=45°C, 0,25 mm; FP2=45°C, 
0,71 mm; FP4=105°C, 0,25 mm; FP5=105°C, 0,71 mm; Valores em negrito indicam os modelos selecionados por 
apresentarem melhor desempenho. 
 
Comprovada a limitação das técnicas, optou-se por selecionar apenas um modelo 
obtido para cada variável resposta, seguindo o critério de escolher aquele com maior valor de 
R² na validação cruzada, para avaliar a aplicabilidade da modelagem espectroscópica. Portanto, 
foi selecionado apenas modelo para cada uma das variáveis respostas estudadas (Y1, Y2, Y3, 
Y4, Y5, Y6 e Y7), obtidos a partir de uma forma de preparo das amostras de solo (Tabelas 6 e 
7). Na classificação, os modelos obtidos com o solo peneirado a 0,25 mm tiveram desempenho 
superior, de acordo com o índice Kappa e com isso foram selecionados como melhores (Tabela 
8). Com os modelos selecionados, realizou-se a validação externa para comprovação das 
dificuldades e alternativas da espectroscopia Vis-NIR e MIR na avaliação do P no solo, 
conforme será discutido nos itens 4.2 e 4.3. 
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4.2 Estimativa da disponibilidade de P no solo por espectroscopia Vis-NIR e MIR 
4.2.1 Modelos de predição para o P-Disponível (Y1) 
Comprovou-se a limitação da utilização da espectroscopia Vis-NIR e MIR na 
estimativa da disponibilidade de P relacionada ao conteúdo do elemento na solução do solo 
obtido pelo método de referência resina. Os modelos obtidos para o Vis-NIR e para o MIR 
foram classificados como categoria C de acordo com o valor do coeficiente de determinação 
(R² < 0,5) da validação externa e como categoria E pela classificação do RPD, ou seja, 
desempenho ruim (Figura 6). Modelos com essas classificações de R² e RPD não são confiáveis 
na predição da variável de interesse e consequentemente seu uso não é recomendado (SHI et 
al., 2014; SORIANO-DISLA et al., 2014).  
 
Figura 6. Validação externa dos modelos de predição para o P-Disponível (Y1). A-) Vis-NIR, solo AGU, 
FP1 (45°C, 0,25 mm); B-) MIR, solo MAC, FP2 (45°C, 0,71 mm). n=número de amostras 
 A B 
Pr
ed
ito
 (m
g 
kg
-1
) 
 Observado (mg kg-1) 
 
Esses resultados corroboram com a literatura, pois alguns autores também 
confirmaram a dificuldade em obter modelos de predição confiáveis para o P-Disponível com 
dados de espectroscopia Vis-NIR e MIR, principalmente em condições de campo. Independente 
da granulometria utilizada (2 mm e 0,2 mm), Felix et al. (2016) utilizando espectroscopia NIR, 
não obtiveram resultados satisfatórios para a predição de P extraível (Melich-1) com valores 
R²=0,37 e RPD=1,26 (2 mm) e R²=0,55 e RPD=1,47 (0,2 mm). Abdi et al. (2016) não obtiveram 
boas correlações com as extrações Olsen e Mehlich-3, obtendo respectivamente R²=0,67 e 0,58 
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e RPD=1,61 e 1,49 Ainda, trabalhando com espectros MIR, Terra et al. (2015) obtiveram 
resultados de R²=0,38 e RPD=1,11; Janik et al. (1998) obtiveram R²=0,07. As principais 
dificuldades em obter bons resultados de predição do P-Disponível por espectroscopia é porque 
essa fração está relacionada com a solução do solo e com a química da matriz do solo (JANIK; 
MERRY; SKJEMSTAD, 1998) além de não possuir resposta espectral direta (STENBERG et 
al., 2010).   
Logo, para obtenção de modelos confiáveis para a predição do P disponível no solo, 
há necessidade de melhor entendimento da relação desse elemento com outras propriedades do 
solo, assim como também defendido por Terra et al. (2015). Adicionalmente, Oliveira et al. 
(2015) analisando modelos de predição para o P, concluíram que a complexidade da dinâmica 
do P no solo e sua relação com os espectros podem resultar em modelos bons, porém, pode não 
necessariamente possuir base físico-química e tratar-se de coincidência matemática. 
A classificação ruim adquirida pelos modelos de predição do P-Disponível nas duas 
regiões analisadas (Vis-NIR e MIR) pode estar relacionada ao baixo teor de P disponível na 
maioria das amostras de solos utilizadas, segundo classificação proposta por Raij (1997). Dessa 
forma, não houve diferença espectral entre as amostras analisadas e, consequentemente, a 
aprendizagem dos modelos ficou limitada, gerando os resultados de desempenho ruim. Visto 
que essa baixa concentração de P influenciou o desempenho dos modelos de predição do P 
disponível, a aplicabilidade de técnicas de espectroscopia pode ser limitada para solos 
brasileiros cujos teores de P disponível frequentemente são baixos (RAIJ, 1991). 
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4.2.2 Modelos de classificação para os teores de P Disponível  
Como a quantificação/predição dos teores de P disponível foi insatisfatória, testou-
se modelos de classificação dos níveis de P disponível no solo. A classificação dos teores de P 
disponível no solo a partir de dados espectrais da região Vis-NIR e o método de classificação 
SIMCA foi possível e viável. Os modelos de classificação selecionados apresentaram na 
validação externa desempenhos de moderado a substancial de acordo com o índice Kappa 
(Tabela 8), que indica a concordância entre as classes preditas e observadas e o número 
esperado de acertos do classificador (LANDIS; KOCH, 1977). As demais figuras de mérito 
(exatidão, sensibilidade e seletividade) apresentaram em média resultados superiores a 65%, 
enquanto a taxa de falsos positivos atingiu no máximo 16,3%, confirmando o bom desempenho 
dos modelos de classificação (Tabela 8). A abordagem da classificação dos teores de P 
disponível a partir de dados espectrais é promissora, pois a recomendação de adubação pode 
ser baseada em boletins de recomendação de fertilizantes, os quais indicam a dose de aplicação 
a partir da classe de disponibilidade do elemento no solo. 
Para obtenção das classes foram utilizadas faixas de disponibilidade de P, 
facilitando a aprendizagem dos modelos, por tratar-se de intervalos ao invés de números 
absolutos (quantificação). Isso pode ter colaborado para os melhores resultados da classificação 
quando comparados com os modelos de predição anteriores. Além disso, aqui o conjunto de 
dados utilizados foi composto por dois tipos de solo e isso pode ter ajudado no processo de 
aprendizagem dos modelos por englobar uma faixa de variação considerável de características 
de solos e contemplar maior número de amostras.  
 
Tabela 8. Resultados das figuras de mérito da validação externa dos modelos de classificação dos teores 
de P disponível do solo a partir de espectros Vis-NIR, conforme cada forma de preparo 
Figura de Mérito FP1 (45°C; 0,25 mm) FP4 (105°C; 0,25 mm) 
Seletividade 83,7 87,5 
Sensibilidade 67,3 75,5 
Exatidão 78,4 83,3 
Taxa de falsos positivos 16,3 12,5 
Kappa 0,53 0,62 
Categoria C B 
Seletividade=habilidade do modelo em identificar amostras que não são de determinada classe e que foram 
classificadas realmente como não sendo.  Sensibilidade=capacidade do modelo em classificar as amostras dentro 
de sua classe verdadeira. Taxa de falsos positivos=porcentagem de amostras classificadas erradamente como 
pertencente de outra classe. 
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4.3 Modelos de predição para quantificação das frações de P no solo 
4.3.1 P-Lábil (Y2), P-Moderadamente-Lábil (Y3), P-Não-Lábil (Y4) 
A predição das frações de P no solo através de dados espectrais na região Vis-NIR 
e MIR e o método de regressão por quadrados mínimos parciais apresentou diversas limitações 
(Figuras 7, 8 e 9). Os modelos obtidos para todas as frações de P, tanto no Vis-NIR quanto no 
MIR, foram classificados como categoria C de acordo com o valor do coeficiente de 
determinação (R² < 0,5) da validação externa e como categorias E ou F pela classificação do 
RPD, ou seja, desempenho ruim. Portanto, esses modelos obtidos para predição das frações de 
P no solo são inadequados para uso, devido a não confiabilidade (CHANG et al., 2001; SHI et 
al., 2014; SORIANO-DISLA et al., 2014), assim como observado para o P disponível (item 
4.2.1).  
 
Figura 7. Validação externa dos modelos de predição para a fração P-Lábil (Y2). A-) Vis-NIR, solo 
AGU, FP4 (105°C, 0,25 mm). B-) MIR, solo MAC, FP4 (105°C, 0,25 mm). n=número de amostras 
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Figura 8. Validação externa dos modelos de predição para a fração P-Mod.-Lábil (Y3). A-) Vis-NIR, 
solo MAC, FP5 (105°C, 0,71 mm). B-) MIR, solo AGU, FP1 (45°C, 0,25 mm). n=número de amostras 
 A B 
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ed
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 (m
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) 
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Figura 9. Validação externa dos modelos de predição para a fração P-Não-Lábil (Y4). A-) Vis-NIR, solo 
AGU, FP4 (105°C, 0,25 mm). B-) MIR, solo MAC, FP5 (105°C, 0,71 mm). n=número de amostras 
 A B 
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ed
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Trabalhando com espectroscopia NIR para predições quantitativas das frações de P 
no solo, Niederberger et al. (2015) conseguiram modelos com RPD na validação externa 
classificados em categoria B para as frações lábil e não lábil e categoria A para a fração 
moderadamente lábil. Esses resultados foram ótimos e os autores concluíram que a predição 
das frações de P com espectroscopia NIR pode ser uma abordagem promissora e até substituir 
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as análises convencionais em laboratório. Contudo, os resultados obtidos no presente trabalho 
discordaram disso, já que os valores de R² e RPD para calibração, validação cruzada e validação 
externa foram baixos (Apêndice 2, Figuras 7, 8 e 9). As metodologias utilizadas podem explicar 
essa discrepância nos resultados. Os resultados obtidos por Niederberger et al. (2015) foram 
provenientes de um conjunto com 294 amostras, sendo 236 para calibração e 58 para validação. 
O número total de amostras utilizadas nesse presente trabalho (90) foi baixo e pode ter limitado 
o desempenho dos modelos de predição das frações de P nas faixas Vis-NIR e MIR. Logo, o 
número de amostras é um fator preponderante na obtenção de modelos por espectroscopia, de 
forma que quanto maior o conjunto amostral, há possibilidade de melhoraria de desempenho na 
predição e classificação. Além disso, Niederberger et al. (2015) utilizaram amostragem em 
grade para coleta de solo, em área com 81,07 km² localizada na China, o qual permitiu que 
várias propriedades do solo se alterem de um ponto a outro. Ademais, o solo dessa área foi 
classificado como Cambissolo (WBR, 2006), o qual é caracterizado por apresentar baixo a 
médio teor de intemperismo do material de origem e, consequentemente, quantidades baixas de 
compostos de alumínio e/ou ferro e menor intensidade das reações de precipitação e/ou 
adsorção de P, já que nesse caso, há predomínio de cargas negativas no solo. Essas foram outras 
diferenças marcantes entre as metodologias, já que o solo do presente trabalho foi coletado em 
área menor e classificados como Latossolo, os quais são caracterizados por alta intemperização, 
quantidade alta de compostos de alumínio e ferro, predomínio de cargas positivas e baixa 
disponibilidade de nutrientes para as plantas, por apresentarem caráter-dreno. Portanto, a 
espectroscopia pode apresentar potencial limitado para avaliação da disponibilidade de 
nutrientes em solos com alta intemperização. Nesse contexto, no Brasil, a utilização da 
espectroscopia pode ser limitada, visto que maior parte dos solos do país são antigos e, 
consequentemente, intemperizados e com baixa disponibilidade de nutrientes. 
No contexto dos valores de referência para criação dos modelos de predição, 
Dardenne et al. (2000) afirmaram que é necessária uma ampla gama de valores para obter alta 
precisão dos modelos de calibração e, portanto, bom desempenho preditivo. Isso também pode 
ter limitado o desempenho dos modelos de predição das frações de P, já que nos resultados de 
laboratório para as três frações (lábil, moderadamente lábil e não lábil) verificou-se que não 
houve abrangência suficiente de um intervalo considerável pois pela distribuição dos dados, a 
maior parte das amostras apresentaram baixos teores de P nas frações (Figuras 19 e 20). 
Portanto, somado ao baixo teor de P no solo, os dados de referência (resultados de 
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fracionamento pelo laboratório) limitaram a aprendizagem dos modelos para as três frações e 
consequentemente os resultados de predição foram ruins.  
Outro ponto a ser destacado quanto ao baixo desempenho dos modelos obtidos é a 
qualidade do método de referência. De forma geral, a análise química de solo em laboratórios 
para determinação da disponibilidade de nutrientes apresenta limitações e seus resultados 
podem ser discrepantes. Nessa lógica, Cantarella et al. (2017) relataram após mais de 2000 
determinações, provenientes de 114 laboratórios de análise de solo, que em média, 12% das 
amostras tiveram resultados fora do intervalo de confiança ou índice de aceitação para o P 
disponível. Esse índice de aceitação é calculado a partir do valor do coeficiente de variação e 
desvio padrão. Logo, a técnica de fracionamento químico do P no solo, que também utiliza 
substâncias químicas extratoras está sujeita a erros, embora não haja levantamento semelhante 
para esse tipo de análise. Essa baixa exatidão do método de análise de referência pode explicar 
o baixo desempenho dos modelos de predição, já que se os valores de referência possuem erros 
provenientes das limitações do método, consequentemente, espera-se que alguma discrepância 
ocorra ao obter as quantificações com os modelos de espectroscopia.  
Os modelos obtidos com os espectros da região MIR apresentaram desempenho 
inferior comparados aqueles obtidos com os espectros da região Vis-NIR (Figuras 7, 8 e 9). 
Isso pode ter ocorrido devido ao tamanho pequeno do recipiente de amostras do equipamento 
MIR o qual acomoda pouca quantidade de solo para obtenção dos espectros e pode ter limitado 
a representatividade das amostras (Figura 4). Nessa mesma faixa espectral, Janik et al. (1998) 
não conseguiram bons ajustes (R²=0,07) para o P extraído com bicarbonato (Pi-Bic), o qual 
pertence a fração lábil (Y2). Segundo os autores, o P contido na fração lábil está relacionado 
tanto com a solução quanto com a química da matriz do solo e devido a essa dinâmica, torna-
se difícil obter modelos com bom desempenho para essa fração.  
 Para os modelos da fração moderadamente lábil (Y3), os valores de R² e RPD 
foram ainda menores que os outros, indicando pior desempenho. O P dessa fração corresponde 
àquele ligado aos óxi-hidróxidos de Fe e Al e ao Cálcio do solo (GATIBONI et al., 2013). Esses 
elementos, em especial os óxidos de Fe, possuem respostas e absorção na região Vis-NIR e 
MIR, o que provavelmente prevaleceu no comportamento espectral dos solos e não possibilitou 
boa correlação dos espectros com o fósforo correspondente a essa fração moderadamente lábil.  
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4.3.2 Distribuição das frações de P em relação ao P Total, em porcentagens, %P-
Lábil (Y5), %P-Moderadamente-Lábil (Y6) %P-Não-Lábil (Y7) 
Novamente, como a quantificação/predição das frações de P no solo foi 
insatisfatória, testou-se como alternativa as variáveis respostas sendo a porcentagem de cada 
fração em relação ao P total no solo. Os modelos de predição para porcentagem das frações 
lábil, moderadamente lábil e não lábil apresentaram desempenho bom (Figuras 10, 11 e 12). 
Portanto, a utilização da contribuição das frações lábil, moderadamente lábil e não lábil em 
relação ao P-Total do solo como variável resposta nos modelos de predição dos espectros Vis-
NIR e MIR foi uma alternativa viável comparado aos resultados obtidos anteriormente (4.2.1 e 
4.3.1). Considerando que os solos podem ter altos teores de P e apenas uma parte pode estar 
disponível, o conhecimento da distribuição do P total no solo, ou seja, a contribuição de cada 
fração (lábil, moderadamente lábil e não lábil) em porcentagem é de extrema importância. 
Através dessa informação é possível identificar o potencial de disponibilidade de P no solo. 
Os modelos obtidos pelos espectros Vis-NIR e MIR foram classificados como 
categoria B de acordo com o valor do coeficiente de determinação (0,50≤R²≤0,75) da validação 
externa e com categorias C (Figuras 10 e 12) e D (Figura 11) do RPD, ou seja, moderadamente 
ajustado e com desempenhos moderado a bom em relação a capacidade preditiva. 
 
Figura 10. Validação externa dos modelos de predição para a porcentagem de P-Lábil (%) (Y5). A-) 
Vis-NIR, solo MAC+AGU, FP5 (105°C, 0,71 mm). B-) MIR, solo MAC+AGU, FP4 (105°C, 0,25 mm) 
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Figura 11. Validação externa dos modelos de predição para a porcentagem de P-Mod.-Lábil (%) (Y6). 
A-) Vis-NIR, solo MAC+AGU, FP1 (45°C, 0,25 mm). B-) MIR, solo MAC+AGU, FP4 (105°C, 0,25 
mm). n=número de amostras 
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Figura 12. Validação externa dos modelos de predição para a porcentagem de P-Não-Lábil (%) (Y7). 
A-) Vis-NIR, solo MAC+AGU, FP1 (45°C, 0,25 mm). B-) MIR, solo MAC+AGU, FP4 (105°C, 0,25 
mm). n=número de amostras 
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O desempenho consideravelmente bom dos modelos de predição é justificado 
provavelmente porque no cálculo das porcentagens de cada fração (variável resposta) foi 
utilizada a relação com o P-Total. Em relação aos métodos químicos de extração de P, pode-se 
ter certeza apenas na quantificação da fração de P total, em que é contabilizado o somatório de 
todas as formas de P no solo (GATIBONI et al., 2013). Logo, os valores de P-Total obtidos em 
laboratório possuem tendência de apresentar menos erros e isso pode ter interferido 
positivamente no desempenho dos modelos. Além disso, nessa etapa, o conjunto de amostras 
de solo foi maior, já que os dois solos foram utilizados juntos, totalizando 180 amostras. Assim, 
houve maior contribuição na calibração dos modelos, por utilizar número maior de amostras e 
consequentemente englobar maior quantidade de características de solos. 
 
4.4 Influência da forma de preparo da amostra e comportamento espectral do solo 
relacionado a doses de P e adição de torta de filtro 
Para a obtenção de espectros Vis-NIR e MIR a secagem em altas temperaturas para 
remoção da umidade residual não melhora o desempenho dos modelos de predição. O 
comportamento espectral dos solos não apresentou alterações consideráveis entre as 
temperaturas de secagem 45°C e 105°C em relação a posição de picos (Figuras 13 e 14). Houve 
sobreposição dos dados espectrais, indicando comportamento espectral semelhante dos solos 
nas duas temperaturas (Figuras 15 e 16). Os intervalos próximos a 1400 nm e 1900 nm 
correspondem a faixa de absorção de ligações O-H da molécula da água  incorporada aos 
minerais de argila (FELIX et al., 2016; ROSSEL; CHEN, 2011), a qual é diretamente 
relacionada com a mineralogia da amostra (STENBERG et al., 2010), e não se notou alterações 
significativas nessas regiões conforme a temperatura de secagem (Figura 13). Nos modelos de 
classificação do teor de P disponível no solo (item 4.2.2), a secagem a 105°C resultou em 
desempenho ligeiramente superior (Tabela 8). Porém, esse ligeiro aumento no desempenho dos 
modelos não justifica o consumo elevado de energia para secagem nessa temperatura. Portanto, 
em relação a secagem do solo, é possível optar pela temperatura tradicionalmente utilizada 
(45°C). 
Por outro lado, o peneiramento das amostras de solo influenciou o comportamento 
espectral dos solos nas faixas Vis-NIR e MIR e o desempenho dos modelos. Houve tendência 
de diminuir os valores de absorbância conforme diminuiu-se o tamanho das partículas do solo, 
de forma que o espectro Vis-NIR médio do solo peneirado com granulometria 0,25 mm ficou 
abaixo dos demais (0,71 mm e 2 mm), principalmente no solo MAC. Nesse sentido a 
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diminuição da granulometria, através da moagem ou peneiramento influencia diretamente no 
comportamento espectral do solo na faixa do Vis-NIR, de modo que a absorbância tende a 
diminuir conforme ocorre diminuição das partículas e esse efeito é ainda mais intenso em solos 
com alto teor de argila (STENBERG et al., 2010). Essa diminuição da absorbância ocorre 
porque partículas menores tendem a ser mais uniformes resultando em maior reflexão e menor 
difusão da radiação (SUN et al., 2014). Esse efeito é favorável, porque resulta em menor 
inferência de efeitos negativos no espectro e maior interação da radiação com a amostra. No 
MIR, esse efeito de diminuição de partículas não teve interferência relevante nos espectros dos 
solos (Figura 14), pois os espectros nessa região não são tão afetados por fatores como tamanho 
dos agregados quanto os espectros na região NIR (BELLON-MAUREL; MCBRATNEY, 2011; 
MURRAY; WILLIAMS, 1987).  
Assim sendo, a granulometria menor (0,25 mm) possibilitou melhores 
desempenhos dos modelos de predição e classificação (Tabelas 6 e 7). Essa forma de preparo 
apresenta partículas menores e de forma mais homogênea, sendo mais indicada para análises 
por espectroscopia. O comportamento espectral das amostras de solo peneiradas a 2 mm e 0,71 
mm foram semelhantes (Figuras 15 e 16).  
O desempenho dos modelos pode variar conforme granulometria e equipamento 
utilizados nas análises por espectroscopia. Portanto, ao selecionar a forma de preparo das 
amostras para as leituras espectrais, principalmente relacionado a granulometria, é necessário 
atentar as características do equipamento que será utilizado na coleta dos espectros. Na coleta 
dos espectros MIR, o recipiente para colocação das amostras de solo é consideravelmente 
pequeno (Figura 6). Além disso, para a coleta dos espectros, há a necessidade de ajuste da 
prensa para o contato do cristal ATR com a amostra. Ao regular a força de prensagem, pode 
ocorrer quebra das partículas da amostra (moagem). Dessa forma, ao realizar a leitura das 
amostras com granulometrias 2 e 0,71 mm pelo efeito da prensagem, algumas partículas do solo 
podem ser quebradas em partículas menores, causando heterogeneidade. Esse efeito 
provavelmente pode causar interferências nos espectros. Assim, como o solo peneirado a 0,25 
mm apresenta partículas mais finais, o efeito da prensagem é minimizado, resultando em 
melhores modelos com essa granulometria. 
De forma geral, em relação ao comportamento espectral dos solos, os tratamentos 
variando as fontes e doses de P e a torta de filtro aplicados no solo MAC e AGU não 
influenciaram os espectros Vis-NIR e MIR (Figuras 15 e 16). Também, não afetaram a 
disponibilidade de P (Apêndice 1). Conforme constatado por Demattê et al. (2005) em estudo 
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para detecção de alterações químicas promovidas pela adição da torta de filtro através do 
comportamento espectral na faixa de 450 e 2500 nm de quatro classes de solos distintos, em 
solos mais escuros (Latossolo Vermelho Distroférrico típico), o resíduo não promoveu variação 
espectral e em solos arenosos e de cores mais claras (Argissolo Vermelho Distrófico típico e 
Cambissolo Háplico Alumínico típico) ocorreu diminuição na intensidade de reflectância com 
a presença da torta de filtro. Concordando com isso, os dois solos analisados nesse presente 
trabalho (MAC e AGU) são classificados respectivamente como Latossolo Vermelho Eutrófico 
e Latossolo Vermelho Amarelo Distrófico e a presença da torta de filtro não influenciou no 
comportamento espectral, já que possuem coloração escura e predomínio de elementos que 
atenuaram o efeito da torta de filtro nos espectros, como compostos de ferro. As doses de P 
também não resultaram em alterações nas frações de P, talvez pelas relativas baixas doses 
aplicadas (Apêndice 1). Além disso, os espectros dos solos não apresentaram alterações 
significativas conforme as doses de P dos tratamentos. Esse comportamento espectral corrobora 
os resultados obtidos por Demattê et al. (2003) e Demattê et al (2005) os quais demostraram 
que não houve mudança significativas nas formas das curvas espectrais mesmo havendo 
alterações nos teores de P no solo. Portanto, o baixo teor de P e a ocorrência de não haver 
alterações significativas nos espectros pode ter limitado o desempenho dos modelos, já que não 
houve abrangência considerável de características espectrais.   
 
Figura 13. Espectros médio Vis-NIR das amostras de solo conforme cada forma de preparo. A=solo 
MAC; B=solo AGU; C=solo TAB 
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Figura 14. Espectros médio MIR das amostras de solo conforme cada forma de preparo. A=solo MAC; 
B=solo AGU  
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Figura 15. Gráfico de escores da ACP coloridos conforme as formas de preparo das amostras. A-) CP1 
x CP2 dos espectros Vis-NIR, solo MAC; B-) CP1 x CP2 dos espectros Vis-NIR, solo AGU; C-) CP1 
x CP7 dos espectros Vis-NIR, solo TAB 
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Figura 16. Gráfico de escores da ACP coloridos conforme as formas de preparo das amostras. A-) CP1 
x CP3 dos espectros MIR, solo MAC; B-) CP1 x CP2 dos espectros MIR, solo AGU 
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5 CONCLUSÕES 
A estimativa da disponibilidade de fósforo no solo por técnicas de espectroscopia 
nas regiões Vis-NIR e MIR apresenta limitações. Não é possível obter modelos de predição 
(quantificação de valores) para o P disponível no solo utilizando espectros Vis-NIR ou MIR. 
Alternativamente, modelos de classificação a partir de espectros Vis-NIR, para estimar o teor 
de fósforo por classes de disponibilidade é viável, ao invés de modelos de predição com valores 
absolutos. A recomendação de adubação pode ser realizada por classes de disponibilidade de 
fósforo, tornando essa abordagem aceitável e promissora para a estratégia de adubação em 
doses variadas da agricultura de precisão. 
A quantificação das frações de P no solo através de espectros Vis-NIR e MIR 
também apresenta limitações. Alternativamente, a utilização de porcentagens de 
disponibilidade, com a relação das frações lábil, moderadamente lábil e não lábil com o fósforo 
total é viável para a obtenção de modelos de predição (quantificação) para as frações de P no 
solo, o que pode ser útil para conhecer a distribuição do P total e estimar o potencial de 
disponibilidade de P no solo 
As formas de preparo das amostras influenciam o comportamento espectral dos 
solos, principalmente a redução do tamanho da partícula (peneiramento a 0,25 mm) devido a 
uniformidade da amostra e maior interação com a radiação. Essa granulometria apresenta 
tendência de melhorar os modelos de predição e classificação. 
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APÊNDICES 
Apêndice 1 — DISTRIBUIÇÃO DAS FRAÇÕES DE FÓSFORO NO SOLO OBTIDA PELOS 
RESULTADOS DO FRACIONAMENTO QUÍMICO 
Figura 17. Distribuição das frações de P no solo por profundidade para os solos MAC (A) e AGU (B) 
A 
 
 
0 
- 0
,1
 m
 
0,
1 
- 0
,2
 m
  
0,
1 
- 0
,2
 m
 
 
B 
 
 
0 
- 0
,1
 m
 
0,
1 
- 0
,2
 m
 
0,
1 
- 0
,2
 m
 
 
  P Lábil (mg kg-1) P Moderadamente Lábil (mg kg-1) P Não Lábil (mg kg-1) 
  
 
Tratamentos - T1=controle: T1.1=sem adição de torta de filtro, T1.2=com adição de torta de filtro; 
T2=aplicação de 90 kg ha-1 de P2O5 na forma de Superfosfato triplo (SFT): T2.1=com adição de torta de filtro, 
T2.2=sem adição de torta de filtro; T3= aplicação de 180 kg ha-1 de P2O5 na forma de Superfosfato triplo (SFT): 
T3.1=com adição de torta de filtro, T3.2=sem adição de torta de filtro; T4=aplicação de 90 kg ha-1 de P2O5 na 
forma de Fosfato Natural Bayóvar (FN), divididos em T4.1=com adição de torta de filtro, T4.2=sem adição de 
torta de filtro; T5=aplicação de 180 kg ha-1 de P2O5 na forma de Fosfato Natural Bayóvar (MAC) e Gafsa 
(AGU) (FN): T5.1=com adição de torta de filtro, T5.2=sem adição de torta de filtro.  
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Figura 18. Distribuição das frações de P no solo em porcentagem relacionada ao P total por profundidade 
para os solos MAC (A) e AGU (B) 
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Tratamentos - T1=controle: T1.1=sem adição de torta de filtro, T1.2=com adição de torta de filtro; 
T2=aplicação de 90 kg ha-1 de P2O5 na forma de Superfosfato triplo (SFT): T2.1=com adição de torta de filtro, 
T2.2=sem adição de torta de filtro; T3= aplicação de 180 kg ha-1 de P2O5 na forma de Superfosfato triplo (SFT): 
T3.1=com adição de torta de filtro, T3.2=sem adição de torta de filtro; T4=aplicação de 90 kg ha-1 de P2O5 na 
forma de Fosfato Natural Bayóvar (FN), divididos em T4.1=com adição de torta de filtro, T4.2=sem adição de 
torta de filtro; T5=aplicação de 180 kg ha-1 de P2O5 na forma de Fosfato Natural Bayóvar (MAC) e Gafsa 
(AGU) (FN): T5.1=com adição de torta de filtro, T5.2=sem adição de torta de filtro.  
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Figura 19. Diagrama Box-Plot das frações de P no solo obtidas com a metodologia de referência para o solo da área de Macatuba 
Solo: MAC 
P-Disponível P-Lábil P-Moderadamente-Lábil P-Não-Lábil 
    
P-Total %P-Lábil %P-Moderadamente-Lábil %P-Não-Lábil 
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Figura 20. Diagrama Box-Plot das frações de P no solo obtidas com a metodologia de referência para o solo da área de Agudos 
Solo: AGU 
P-Disponível P-Lábil P-Moderadamente-Lábil P-Não-Lábil 
    
P-Total %P-Lábil %P-Moderadamente-Lábil %P-Não-Lábil 
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Apêndice 2 – PRÉ-PROCESSAMENTOS UTILIZADOS NOS MODELOS DE PREDIÇÃO E DE 
CLASSIFICAÇÃO 
 
Tabela 9. Pré-processamentos utilizados nos modelos de predição para os dados da região Vis-NIR, 
conforme cada solo e forma de preparo (FP) 
Y=variável resposta, sendo Y1=P-Disponível, Y2, Y3, Y4=frações de P (Lábil, Moderadamente-lábil e Não-lábil), Y5, Y6, Y7=frações de P 
em relação ao P-Total (%Lábil, %Moderadamente-lábil, %Não-lábil). SOLO=conjunto de amostras usados, sendo MAC=área de Macatuba, 
AGU=área de Agudos, TAB=área de Tabatinga, nos casos em que estão MAC+AGU foram utilizados os dados dos dois solos em conjunto. 
FP=forma de preparo das amostras para leitura dos espectros. n=número de amostras. PP=pré-processamentos utilizados nos espectros. 
NF=número de fatores utilizados na criação dos modelos PLS. Outliers=número de amostras removidas. Os valores entre parênteses das 
derivadas e alisamento 1D, 2D e SMT indicam o número de pontos utilizados. 
Y SOLO FP n PP NF Outliers 
Y1 
MAC 
FP1 63 CM+MSC 4 0 
FP2 63 CM+SMT(15)+MSC 5 0 
FP3 63 CM+2D(15) 2 0 
FP4 63 CM 7 0 
FP5 63 CM+MSC+2D(25) 5 0 
FP6 61 CM+2D(25) 3 2 
AGU 
FP1 60 CM+SMT(15) 7 3 
FP2 63 CM+1D(25) 2 0 
FP4 63 CM+SMT(15) 5 0 
FP5 63 CM 5 0 
TAB FP3 156 CM+MSC+1D(25) 7 6 FP6 164 CM+MSC+1D(25) 8 2 
Y2 
MAC 
FP1 63 CM+2D(9) 4 0 
FP2 63 CM+SNV+1D(13) 2 0 
FP3 63 CM+1D(17) 8 0 
FP4 63 CM+SMT(13) 4 0 
FP5 63 CM+2D(13) 8 0 
FP6 63 CM+SNV 6 0 
AGU 
FP1 63 CM+SNV+1D(5) 7 0 
FP2 63 CM+SMT(15) 8 0 
FP4 62 CM+SMT(15) 6 1 
FP5 63 CM+SMT(5) 5 0 
Y3 
MAC 
FP1 63 CM+2D(5) 5 0 
FP2 63 CM+1D(17) 2 0 
FP3 63 CM+2D(15) 2 0 
FP4 63 CM+MSC 5 0 
FP5 63 CM+SNV+SMT(15) 5 0 
FP6 63 CM+SNV+SMT(15) 4 0 
AGU 
FP1 63 CM+MSC+2D(25) 4 0 
FP2 63 CM+SMT(25)+1D(25) 5 0 
FP4 63 CM+2D(13) 3 0 
FP5 63 CM+SMT(15) 8 0 
Y4 
MAC 
FP1 63 CM+SNV+1D(15)+2D(15)+SMT(15) 5 0 
FP2 63 CM+SNV+1D(13) 2 0 
FP3 63 CM+SMT(15) 2 0 
FP4 63 CM+SMT(9) 4 0 
FP5 63 CM+SMT(9) 3 0 
FP6 63 CM+SNV+SMT(15) 6 0 
AGU 
FP1 63 CM+SMT(5) 4 0 
FP2 63 CM+1D(17) 5 0 
FP4 60 CM+SMT(15) 3 3 
FP5 63 CM+1D(13) 3 0 
Y5 
MAC  
+ 
 AGU 
FP1 120 CM+MSC+1D(5)+SMT(25) 4 6 
FP2 123 CM+1D(15) 3 3 
FP4 126 CM+SNV+1D(15)+SMT(5) 4 0 
FP5 119 CM+MSC+1D(15)+SMT(5) 4 7 
Y6 
MAC  
+ 
 AGU 
FP1 117 CM+SNV+1D(15)+SMT(5) 3 9 
FP2 116 CM+SNV+1D(15)+SMT(5) 3 10 
FP4 122 CM+SNV+1D(25) 4 4 
FP5 116 CM+1D(25)+SMT(15) 2 10 
Y7 
MAC  
+ 
 AGU 
FP1 118 CM+SNV+1D(5)+SMT(5) 3 8 
FP2 117 CM+SNV+1D(15) 3 9 
FP4 122 CM+SNV+1D(25) 3 4 
FP5 123 CM+SNV 8 3 
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Tabela 10. Pré-processamentos utilizados nos modelos de predição para os dados da região MIR 
Y SOLO FP n PP NF Outliers 
Y1 
MAC 
FP1 63 CM+MSC 2 0 
FP2 63 CM+MSC+SMT(15) 2 0 
FP3 63 CM+2D(15) 2 0 
FP4 63 CM 3 0 
FP5 63 CM+MSC+2D(25) 5 0 
FP6 63 CM+2D(25) 5 0 
AGU 
FP1 63 CM+2D(5) 4 0 
FP2 63 CM+1D(25) 5 0 
FP4 63 CM+SMT(15) 5 0 
FP5 63 CM 5 0 
Y2 
MAC 
FP1 63 CM+1D(25)+2D(25) 2 0 
FP2 63 CM+MSC 4 0 
FP3 63 CM+MSC 5 0 
FP4 63 CM+SNV+1D(5) 3 0 
FP5 63 CM+2D(5) 2 0 
FP6 63 CM+2D(25)+SMT(15) 3 0 
AGU 
FP1 63 CM+1D(5) 2 0 
FP2 63 CM+SMT(15) 4 0 
FP4 63 CM+MSC 3 0 
FP5 63 CM+SMT(25) 5 0 
Y3 
MAC 
FP1 63 CM+SNV 3 0 
FP2 63 CM+MSC+SMT(25) 4 0 
FP3 63 CM+SMT(25) 2 0 
FP4 63 CM+2D(15) 2 0 
FP5 63 CM+2D(15) 3 0 
FP6 63 CM+SNV 3 0 
AGU 
FP1 63 CM+SMT(15) 2 0 
FP2 63 CM+1D(25) 4 0 
FP4 63 CM+1D(15) 2 0 
FP5 63 CM+1D(15) 5 0 
Y4 
MAC 
FP1 63 CM+2D(15) 3 0 
FP2 63 CM+1D(25) 3 0 
FP3 63 CM+2D(15) 3 0 
FP4 63 CM+1D(5) 2 0 
FP5 63 CM+SNV 5 0 
FP6 63 CM+1D(25)+2D(25) 2 0 
AGU 
FP1 63 CM+SMT(25) 2 0 
FP2 63 CM+1D(25)+2D(25) 4 0 
FP4 63 CM+MSC 2 0 
FP5 63 CM+SNV 2 0 
Y5 
MAC  
+ 
 AGU 
FP1 119 CM+SNV+1D(25)+SMT(5) 3 7 
FP2 126 CM+MSC 3 0 
FP4 112 CM+SNV+2D(25)+SMT(15) 3 14 
FP5 116 CM+1D(25)+SMT(25) 2 10 
Y6 
MAC  
+ 
 AGU 
FP1 111 CM+SMT(5) 2 15 
FP2 121 CM+SNV+1D(25) 4 5 
FP4 117 CM+SNV+1D(15) 3 9 
FP5 120 CM+MSC 6 6 
Y7 
MAC  
+ 
 AGU 
FP1 119 CM+MSC+1D(25)+SMT(5) 2 7 
FP2 120 CM+SNV 4 6 
FP4 118 CM+MSC+1D(25)+2D(25) 4 8 
FP5 117 CM+SNV 4 9 
Y=variável resposta, sendo Y1=P-Disponível, Y2, Y3, Y4=frações de P (Lábil, Moderadamente-lábil e Não-lábil), Y5, Y6, 
Y7=frações de P em relação ao P-Total (%Lábil, %Moderadamente-lábil, %Não-lábil). SOLO=conjunto de amostras usados, 
sendo MAC=área de Macatuba, AGU=área de Agudos, TAB=área de Tabatinga, nos casos em que estão MAC+AGU foram 
utilizados os dados dos dois solos em conjunto. FP=forma de preparo das amostras para leitura dos espectros. n=número de 
amostras. PP=pré-processamentos utilizados nos espectros. NF=número de fatores utilizados na criação dos modelos PLS. 
Outliers=número de amostras removidas. Os valores entre parênteses das derivadas e alisamento 1D, 2D e SMT indicam o 
número de pontos utilizados. 
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Tabela 11. Pré-processamentos utilizados nos modelos de classificação para os dados da região Vis-NIR 
SOLO FP n PP 
NF 
Outliers 
CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 
MAC + 
AGU 
FP1 84 CM+1D(5) 7 6 6 0 
FP4 80 CM+1D(5) 6 5 5 4 
SOLO=conjunto de amostras usados, sendo MAC+AGU o conjunto composto pelos solos das áreas de Macatuba e Agudos. 
FP=forma de preparo das amostras para leitura dos espectros. n=número de amostras. PP=pré-processamentos utilizados nos 
espectros sendo o valor entre parênteses após a derivada 1D equivalente ao número de pontos utilizados. NF=número de fatores 
utilizados na criação dos modelos SIMCA. Outliers=número de amostras removidas. Classes de P-Disponível: CLASSE 
1=Baixo (0-12 mg dm-3), CLASSE 2=Médio (13-30 mg dm-3), CLASSE 3=Alto (>30 mg dm-3).  
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Apêndice 3 —  CALIBRAÇÃO E VALIDAÇÃO CRUZADA DOS MODELOS DE PREDIÇÃO 
Figura 21. Modelos de predição para o P Disponível (Y1). A-) Vis-NIR, solo AGU, FP1 (45°C, 0,25 
mm). B-) MIR, solo MAC, FP2(45°C, 0,71 mm). n=número de amostras 
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Figura 22. Modelos de predição para a fração P-Lábil no solo (Y2). A-) Vis-NIR, solo AGU, FP4 
(105°C, 0,25 mm). B-) MIR, solo MAC, FP4 (105°C, 0,25 mm). n=número de amostras 
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Figura 23. Modelos de predição para a fração P-Mod.-Lábil (Y3). A-) Vis-NIR, solo MAC, FP5 (105°C, 
0,71 mm). b-) MIR, solo AGU, FP1 (45°C, 0,25 mm). n=número de amostras 
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Figura 24. Modelos de predição para a fração P-Não-Lábil (Y4). A-) Vis-NIR, solo AGU, FP4 (105°C, 
0,25 mm). B-) MIR, solo MAC, FP5 (105°C, 0,71 mm). n=número de amostras 
 A Calibração B 
Pr
ed
ito
 (m
g 
kg
-1
) 
A Validação Cruzada B 
 Observado (mg kg-1) 
 
 
 
 
75 
 
    
 
Figura 25. Modelos de predição para a porcentagem de P-Lábil (%) (Y5). A-) Vis-NIR, solo 
MAC+AGU, FP5 (105°C, 0,71 mm). B-) MIR, solo MAC+AGU, FP4 (105°C, 0,25 mm) 
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Figura 26. Modelos de predição para a porcentagem de P-Mod.-Lábil (%) (Y6). A-) Vis-NIR, solo 
MAC+AGU, FP1 (45°C, 0,25 mm). B-) MIR, solo MAC+AGU, FP4 (105°C, 0,25 mm). n=número de 
amostras 
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Figura 27. Modelos de predição para a porcentagem de P-Não-Lábil (%) (Y7). A-) Vis-NIR, solo 
MAC+AGU, FP1 (45°C, 0,25 mm). B-) MIR, solo MAC+AGU, FP4 (105°C, 0,25 mm). n=número de 
amostras 
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Apêndice 4  —  MATRIZ DE CONFUSÃO DOS MODELOS DE CLASSIFICAÇÃO DOS TEORES DE P 
DISPONÍVEL A PARTIR DE ESPECTROS VIS-NIR 
 
Tabela 12. Matriz de confusão obtida na validação cruzada dos modelos de classificação dos teores de 
P disponível no solo a partir de espectros Vis-NIR conforme cada forma de preparo (abaixo). Na 
horizontal está a classe verdadeira (classe real do solo) e na vertical a classe prevista (modelo) 
 BAIXO MÉDIO ALTO 
BAIXO 31 1 1 
MÉDIO 2 22 0 
ALTO 5 5 17 
 
  BAIXO MÉDIO ALTO 
BAIXO 25 2 3 
MÉDIO 0 24 0 
ALTO 2 1 23 
 
FP1 (45°C, 0,25 mm) FP4 (105°C, 0,25 mm) 
 
 
Tabela 13. Matriz de confusão obtida na validação externa dos modelos de classificação dos teores de 
P disponível no solo a partir de espectros Vis-NIR conforme cada forma de preparo (abaixo). Na 
horizontal está a classe verdadeira (classe real do solo) e na vertical a classe prevista (modelo) 
 BAIXO MÉDIO ALTO 
BAIXO 9 2 2 
MÉDIO 1 7 2 
ALTO 2 2 9 
 
  BAIXO MÉDIO  ALTO 
BAIXO 10 2  2 
MÉDIO 1 8  1 
ALTO 2 1  9 
 
FP1 (45°C, 0,25 mm) FP4 (105°C, 0,25 mm) 
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Apêndice 5  — RESULTADOS DAS FIGURAS DE MÉRITO DOS MODELOS DE CLASSIFICAÇÃO  
Tabela 14. Validação cruzada dos modelos de classificação do teor de P Disponível no solo a partir de 
espectros Vis-NIR conforme cada forma de preparo (abaixo) 
Figura de Mérito CLASSES CLASSES BAIXO MÉDIO ALTO BAIXO MÉDIO ALTO 
Seletividade 86,3 90,0 98,2 96,0 94,6 94,4 
Sensibilidade 93,9 91,7 63,0 83,3 100,0 88,5 
Exatidão 89,3 90,5 86,9 91,3 96,3 92,5 
Taxa de falsos 
positivos 13,7 10,0 1,8 4,0 5,4 5,6 
Kappa 0,747 0,795 
 FP1 (45°C, 0,25 mm) FP4 (105°C, 0,25 mm) 
Forma de preparo utilizada em relação a temperatura de secagem e peneiramento, FP1=45°C, 0,25 mm; 
FP4=105°C, 0,25 mm. Seletividade=habilidade do modelo em identificar amostras que não são de 
determinada classe e que foram classificadas realmente como não sendo.  Sensibilidade=capacidade do 
modelo em classificar as amostras dentro de sua classe verdadeira. Taxa de falsos 
positivos=porcentagem de amostras classificadas erradamente como pertencente de outra classe. 
 
Tabela 15. Validação externa dos modelos de classificação do teor de P Disponível no solo a partir de 
espectros Vis-NIR conforme cada forma de preparo (abaixo) 
Figura de Mérito CLASSES CLASSES BAIXO MÉDIO ALTO BAIXO MÉDIO ALTO 
Seletividade 83,3 84,6 83,3 86,4 88,5 87,5 
Sensibilidade 69,2 63,6 69,2 71,4 80,0 75,0 
Exatidão 78,4 78,4 78,4 80,6 86,1 83,3 
Taxa de falsos 
positivos 16,7 15,4 16,7 13,6 11,5 12,5 
Kappa 0,527 0,623 
 FP1 (45°C, 0,25 mm) FP4 (105°C, 0,25 mm) 
Forma de preparo utilizada em relação a temperatura de secagem e peneiramento, FP1=45°C, 0,25 mm; 
FP4=105°C, 0,25 mm. Seletividade=habilidade do modelo em identificar amostras que não são de 
determinada classe e que foram classificadas realmente como não sendo.  Sensibilidade=capacidade do 
modelo em classificar as amostras dentro de sua classe verdadeira. Taxa de falsos 
positivos=porcentagem de amostras classificadas erradamente como pertencente de outra classe. 
 
 
